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Resumo

A estrutura plásti
a do 
érebro tem a 
apa
idade de se adaptar a diversas 
ondições

e estímulos. No entanto, isso também pode fa
ilitar a emergên
ia de instabilidades, o

que a
arreta na ne
essidade de me
anismos de homeostase que previnam que a dinâmi
a

da rede neural 
hegue a estados patológi
os. A plasti
idade asso
iativa é 
onsiderada a

prin
ipal base para o desenvolvimento de funções 
omo memória e aprendizado, a realimen-

tação positiva poten
ialmente leva à saturação de sinapses e instabilidades de atividade,

espe
ialmente em arquiteturas 
om 
one
tividades re
orrentes tais 
omo em mi
ro
ir
uitos


erebrais. Neste trabalho investigamos a difí
il interação entre a 
odi�
ação de informação

e o 
ontrole da atividade através da plasti
idade Hebbiana e do es
alonamento sinápti
o

homeostáti
o. O objetivo é a determinação de propriedades, 
omo por exemplo a inibi-

ção e a 
one
tividade, que propor
ionam o desenvolvimento de 
odi�
ação de informação

de uma maneira 
on�ável e �siologi
amente relevante através de plasti
idade sinápti
a,

prevenindo 
omportamento patológi
o. Após uma breve revisão bibliográ�
a de tópi
os

bási
os da neuro�siologia e da modelagem de redes neurais, a primeira parte dos resultados

apresenta uma rede que, sob uma forma espe
í�
a de es
alonamento sinápti
o, desenvolve

asso
iatividade de padrões de disparo espaço-temporais e dis
ute a afetação da 
apa
idade

de separação e 
on�abilidade de a
ordo 
om es
alas de tempo de plasti
idade, limita-

ções sobre a e�
á
ia sinápti
a e a dinâmi
a das interações inibitórias. A segunda parte

de�ne 
ondições para manter o es
alonamento sinápti
o homeostáti
o sem instabilidades

dinâmi
as, 
om fo
o em fen�menos pou
o explorados, 
omo o es
alonamento de sinapses

inibitórias e o al
an
e efetivo da plasti
idade. Em direção a outros me
anismos que podem

in�uen
iar esse balanço, a última parte des
reve os efeitos do lo
al de expressão da plasti-


idade de longa duração sobre a dinâmi
a de aprendizado, o que é demonstrado diferir de

a
ordo 
om a 
odi�
ação do estímulo.



Abstra
t

The brain's ever-
hanging stru
ture has the 
apa
ity to adapt to di�erent environmen-

tal 
onditions. Still, this �exibility may also fa
ilitate the onset of a
tivity instabilities,


reating the need for artifa
ts to keep the neural a
tivity away from pathologi
al states.

While asso
iative plasti
ity is 
onsidered the main neural foundation for the development

of fun
tions su
h as memory and learning, its positive feedba
k 
an lead to saturated sy-

napses and a
tivity instabilities, spe
ially in ar
hite
tures with re
urrent 
onne
tivity as

within 
orti
al mi
ro
ir
uits. In the present work, the 
omplex intera
tion between a
tivity


ontrol and information 
oding is investigated through the interplay between homeostati


synapti
 s
aling and Hebbian learning. This work aims to unravel some of the properties,

for example inhibition and 
onne
tivity, that allow for a re
urrent network to develop re-

liable and physiologi
ally relevant information 
oding under phenomenologi
al models of

synapti
 plasti
ity while keeping it from falling into pathologi
al behaviour. After a brief

review of topi
s from neurophysiology and the modelling of neural networks, the �rst part

of the results presents a network under a spe
i�
 form of synapti
 s
aling that promotes

the re
overy of pre
ise spatio-temporal spike time patterns and how its separation and

reliability 
apa
ity are a�e
ted by plasti
ity time s
ales, synapti
 e�
a
y limitations and

dynami
s of inhibitory intera
tions. The se
ond part de�nes 
onditions for homeostati


synapti
 s
aling to avoid dynami
al instabilities. We intended to a

ount for phenomena

not yet explored in this framework like the s
aling of inhibitory 
onne
tions and the range

of e�e
t for the plasti
ity. As a rea
h for other me
hanisms that may in�uen
e this balan
e,

the last part des
ribes the e�e
ts of the lo
us of expression of long-term synapti
 plasti
ity

over learning dynami
s, whi
h we show to di�er a

ording to input 
oding.
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Capítulo 1

Introdução

Os 
aminhos pelos quais funções 
omplexas, 
omo a memória, emergem durante o

desenvolvimento de sistemas neurais são determinados pelas 
onexões entre os neur�nios

e a forma 
omo elas se transformam e são moduladas no tempo. Essa propriedade de

modi�
ação é 
hamada de plasti
idade neural.

A neuro
iên
ia teóri
a e 
omputa
ional evolui sob uma relação de mutualismo 
om

a sua 
ontraparte experimental, introduzindo pre
isão e sistematização para veri�
ar a

auto
onsistên
ia de hipóteses [1, 2℄. Além disso, possibilita abordagens estruturais e fun-


ionais da rede e seus 
omponentes a níveis de detalhamento inviáveis do ponto de vista

experimental. Assim, é possível o monitoramento de variáveis tais 
omo as distribuições

de 
one
tividade na rede, bem 
omo a realização de análises sobre a estatísti
a dos sinais

transmitidos para o pro
essamento de informação no 
érebro [3, 4℄. Em dois extremos,

uma abordagem a alto nível 
onsiste na exploração do efeito do 
omportamento de uma

rede mesmo sem o detalhamento dos me
anismos biológi
os que a 
onstituem, em 
ontraste


om uma em nível de base, em que se 
onstrói o sistema a partir de resultados empíri
os

sem ne
essidade de 
onhe
imento direto de suas 
onsequên
ias fun
ionais.

No âmbito da 
omputação existe uma longa história de algoritmos de aprendizado de

máquina inspirados na neuro
iên
ia [5, 6℄. Uma das primeiras redes neurais arti�
iais foi o

per
eptron proposto por F. Rosenblatt em 1958 [7℄, que 
onsiste em unidades organizadas

em 
amadas 
one
tadas em sequên
ia, 
apaz de realizar operações lógi
as e re
onhe
imento

de padrões sob aprendizado supervisionado. Outra 
lasse de rede neural que tem re
ebido

grande atenção re
entemente são as redes neurais re
orrentes, i.e., que possuem 
onexões

entre nós de uma mesma 
amada [8, 9℄. A sua relevân
ia para a neuro
iên
ia é 
lara ao se

levar em 
onta que o 
órtex de mamíferos é subdividido entre módulos 
one
tados entre si,


hamados mi
ro
ir
uitos [10℄. O modelo de J. Hop�eld baseado em vidro de spin [5, 11℄,

resolvido analiti
amente por D. Amit, H. Gutfreund e H. Sompolinsky [12℄, é um exemplo

de rede neural re
orrente que apresenta 
apa
idade de memória asso
iativa. A in
lusão de
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mais detalhes, 
omo os tempos de disparo de sinais elétri
os, permite que sejam al
ançados

níveis de 
omplexidade e poder 
omputa
ional ainda maiores [13℄.

A 
apa
idade de autorregulação propi
iada pela plasti
idade neural é essen
ial para


odi�
ação e propagação de informação [14, 15, 16℄. Entre os me
anismos observados

experimentalmente, muitos seguem o paradigma asso
iativo teorizado por D. Hebb [17℄:

se a atividade de um neur�nio 
ontribui para a atividade de outro neur�nio ao qual está


one
tado, essa 
onexão (denominada sinapse) tende a se fortale
er. No entanto, existem

várias formas 
omo esse me
anismo poderia ser ativado e regulado (por exemplo, em relação


om a atividade ma
ros
ópi
a), por meio de tempos de disparos, atividades médias, ou

outros sinais. A forma 
omo essas propriedades interagem 
om a o resto da rede, e as suas


onsequên
ias em es
alas maiores ainda não foram 
ompletamente elu
idadas.

Por seu 
aráter adaptativo, o sistema nervoso também pre
isa de estratégias e �exibili-

dade para manter e restaurar o seu fun
ionamento saudável sob diferentes 
ir
unstân
ias.

O armazenamento de informação sem limites também pode levar a problemas na manuten-

ção de memória através de instabilidades dinâmi
as [18℄. A 
onservação, ou homeostase,

da atividade neural em um intervalo adequado é importante não só do ponto de vista da

e�
iên
ia da 
odi�
ação de informação [19℄ mas também na prevenção do desenvolvimento

de situações patológi
as, 
omo 
rises epilépti
as [20, 21℄. Considera-se que um estado de

base da rede sobre a qual uma atividade signi�
ativa possa ser desenvolvida apresenta

disparos de poten
iais de ação assín
ronos e irregulares [22, 23, 24℄, porém a presença de


orrelações e o seu papel é um assunto em pleno debate [25, 26, 27, 28℄. São ne
essá-

rios ajustes �nos para atingir esse estado metaestável [29℄. Não se sabe se de
orreria de

ajustes e limitações intrínse
os à da plasti
idade asso
iativa, ou se seria possível apenas

a partir da 
oordenação entre pro
essos independentes, o que de�niria uma plasti
idade

espe
i�
amente homeostáti
a [30, 31℄.

O me
anismo de manutenção da atividade neural que será o ponto 
entral deste traba-

lho é o pro
esso 
hamado de es
alonamento homeostáti
o. Ele foi observado experimen-

talmente [32, 33℄ 
omo a restauração da estabilidade de atividade neural através de um

rees
alonamento das sinapses re
ebidas por uma 
élula na presença de uma perturbação

intensa e duradoura. Sua in�uên
ia in
orre no 
ontrabalan
eamento da sensibilidade do

neur�nio a estímulos, de forma a retorná-la a um estado 
onveniente. Como resultado,

poderia ser preservada sem alterações a informação 
ontida na distribuição de e�
á
ias

sinápti
as previamente 
onstruída por outras formas de plasti
idade asso
iativas. Os re-

quisitos para que a homeostase seja fun
ional entre os vários me
anismos de plasti
idade


on
orrentes, mantendo uma atividade de base na qual seja possível in
orporar uma ati-
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vidade 
omplexa, ou mesmo qual seria a sua 
ontribuição para a informação armazenada

pela rede, ainda não estão es
lare
idos.

O prin
ipal objetivo deste trabalho é 
ara
terizar assa interação entre a 
odi�
ação de

informação e a homeostase de atividade em uma rede re
orrente [34℄. O 
onteúdo desta

tese está organizado da seguinte maneira:

• No 
apítulo 2 será feita uma breve revisão de alguns 
on
eitos bási
os de neuro
iên
ias

para a 
ompreensão do resto do trabalho.

• No 
apítulo 3 serão abordados em mais detalhes os 
on
eitos de plasti
idade neural

estudados.

• No 
apítulo 4 serão apresentados os resultados obtidos no doutorado, separados em

três partes:

� A primeira, que deu 
ontinuação a trabalhos anteriores do grupo [35, 36℄, teve o

objetivo de estudar o desenvolvimento de uma rede re
orrente 
om 
apa
idade

de memória asso
iativa, a partir de uma forma de es
alonamento homeostáti
o


om dependên
ia pré-sinápti
a. A rede apresenta a propriedade de reprodução

de sequên
ias de poten
iais de ação 
om intervalos de tempo de�nidos, a partir

de estímulos re
ebidos repetidamente [37℄. Ao �nal do trabalho foram levantadas

algumas questões sobre os requisitos para a manutenção da estabilidade de

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

� A segunda parte, ainda em desenvolvimento, envolve a análise de estabilidade de

um modelo de 
ampo médio de uma rede sob es
alonamento homeostáti
o, 
ujos

resultados são posteriormente 
omparados 
om simulações 
omputa
ionais deta-

lhadas. O objetivo é en
ontrar uma relação entre parâmetros ma
ros
ópi
os da

plasti
idade, 
omo os tempos 
ara
terísti
os das plasti
idades, e a estabilidade

da atividade da rede. São analisados pro
essos pou
o explorados em estudos

anteriores, 
omo a plasti
idade das 
onexões inibitórias e a sua in�uên
ia na

re
epção de estímulos externos.

� Por �m, na última seção, foi estudado o lo
al de expressão da plasti
idade 
omo

mais um fator possivelmente afetando essa dinâmi
a. O trabalho foi desenvol-

vido durante um estágio sanduí
he no laboratório do Prof. Per Jesper Sjöström,

na Universidade M
Gill (Montreal, Canadá). Analisamos a relevân
ia da dife-

ren
iação entre formas pré e pós-sinápti
as de expressão da plasti
idade [38℄,
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e demonstramos que a não-in
lusão de plasti
idade pré-sinápti
a pode ter 
on-

sequên
ias 
omumente ignoradas em trabalhos teóri
os e 
omputa
ionais.



Capítulo 2

Revisão introdutória a redes neurais

Neste 
apítulo serão brevemente expostos alguns 
on
eitos ne
essários para a 
om-

preensão do trabalho. Primeiramente serão apresentadas noções a
er
a da biologia dos

neur�nios, 
om ênfase no sistema nervoso 
entral, e depois serão introduzidos os mode-

los matemáti
os utilizados nos 
apítulos seguintes. Para uma abordagem mais ampla do

assunto re
omenda-se a 
onsulta de bibliogra�as bási
as de neuro
iên
ia [39, 40, 41℄.

2.1 Neuro�siologia

2.1.1 Neur�nio

No 
omeço do sé
ulo XX, Santiago Ramón y Cajal observou que as redes do sistema

nervoso eram formadas por 
élulas individuais, que vieram a ser 
onhe
idas 
omo neur�nios.

A sua estrutura bastante pe
uliar é dividida entre dendritos, que são prolongamentos por

onde re
ebem os sinais de outros neur�nios, soma (
orpo 
elular), onde se en
ontra o nú
leo,

e ax�nio, prolongamento rami�
ado que propaga o sinal para outros neur�nios (�gura

2.1). Essa transmissão pode o
orrer por outras rotas menos 
omuns (ax�nio para ax�nio,

dendrito para soma, et
. [42, 43℄) em 
ertos tipos de neur�nio, mas não abordaremos esses


asos neste trabalho.

As diferentes 
on
entrações de diversos íons, em espe
ial de Na

+
, K

+
e Cl

−
, determinam

a diferença de poten
ial elétri
o (V ) entre os meios intra e extra
elular do neur�nio, e a

sua passagem de um lado para outro da membrana plasmáti
a é 
ontrolada por 
anais

i�ni
os, 
arreadores e bombas. O poten
ial reverso de 
ada espé
ie i�ni
a (sob o qual

o �uxo total que passa pela membrana seria nulo) pode ser 
al
ulado de a
ordo 
om a

equação de Nernst da termodinâmi
a:

Eion =
RT

zF
ln

[ion]extra
[ion]intra

, (2.1)
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Cone de 
implantação

A

Neurônio piramidal 
Santiago Ramón y Cajal (1852-1934)

BA

Fig. 2.1: A - Ilustração 
lássi
a de um neur�nio piramidal feita por Santiago Ramón y

Cajal. B - Representação esquemáti
a das partes de um neur�nio.

onde R e F são as 
onstantes dos gases e de Faraday, T é a temperatura, z é a 
arga, e

[ion]intra e [ion]extra são as suas 
on
entrações intra e extra
elular, respe
tivamente. Na

ausên
ia de estímulos externos, o poten
ial tende a se manter em um estado de repouso

V = Vr, no qual a 
orrente resultante passando pela membrana é nula, ou seja Itotal =
∑

ion

Iion = 0. O valor de Vr pode ser estimado pela equação de Goldman [44, 45℄,

Vr =
RT

F
ln

P [Na+]extra + P [K+]extra + P [Cl−]intra
P [Na+]intra + P [K+]intra + P [Cl−]extra

, (2.2)

que varia de a
ordo 
om as permeabilidades P [ion] da membrana 
ada tipo de 
élula. Para

�ns práti
os, na maior parte desta tese vamos 
onsiderar a medida típi
a de −60mV para

neur�nios piramidais.

Os estímulos re
ebidos pelos dendritos do neur�nio (�g. 2.2B) são integrados e alteram

o poten
ial da membrana. Sendo uma 
élula ex
itável, o neur�nio pode gerar um pulso

em seu poten
ial e propagá-lo às suas 
élulas vizinhas, 
hamado de poten
ial de ação

ou disparo (�g. 2.2A). Essa forma de 
omuni
ação pode 
hegar rapidamente a longas

distân
ias e é 
ontrolada por �uxos i�ni
os através da membrana. Se o poten
ial atinge

um valor limiar mínimo o
orre a abertura de 
anais de Na

+
(
uja 
on
entração é maior

fora da 
élula) dependentes de voltagem, o que gera um �uxo de 
orrente i�ni
a positiva

para o interior da 
élula. Essa despolarização (�g. 2.2A), por sua vez abre os 
anais de

K

+
(
uja 
on
entração é maior dentro da 
élula), em geral 
om uma dinâmi
a mais lenta,
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Fig. 2.2: A - Um poten
ial de ação, a
ima, e a 
orrespondente dinâmi
a de abertura e

fe
hamento dos 
anais i�ni
os de Na

+
(
inza 
laro) e K

+
(
inza es
uro), abaixo.

A linha tra
ejada representa o poten
ial de repouso. B - Exemplos de estímu-

los mediados por sinapses quími
as através de diferentes 
anais (re
eptores de

AMPA - vermelho, NMDA - verde , e GABAA - azul). O estímulo mediado pelos

re
eptores de NMDA (verde) só o
orre 
aso a membrana já esteja despolarizada.

enquanto os 
anais de Na

+
já abertos 
omeçam a ser inativados, ou seja, impossibilitados

de se abrir mesmo que a 
élula esteja despolarizada. A partir desse momento, o poten
ial

para de 
res
er e 
omeça a diminuir, em um pro
esso de repolarização. Após o retorno a

um valor mais baixo os 
anais de K

+
voltam a se fe
har, e a membrana retorna ao estado

de repouso. Depois de um poten
ial de ação, antes que um novo disparo possa ser gerado

existe um período de tempo durante o qual o neur�nio permane
e quies
ente, durante o

qual os 
anais de Na

+
inativados se re
uperam para que possam se abrir novamente no


aso de uma despolarização.

O poten
ial de ação normalmente se ini
ia no primeiro segmento do ax�nio, 
hamado


one de implantação (�g. 2.1B), e é propagado até os terminais do ax�nio (podendo

também ser retropropagado em direção ao soma e aos dendritos [46℄) onde o
orre a 
o-

muni
ação entre este neur�nio e um outro neur�nio próximo, 
hamada de sinapse. Aquele

que disparou o poten
ial de ação é 
hamado de pré-sinápti
o e aquele que re
ebe o sinal é


hamado de pós-sinápti
o.

Tipos diferentes de neur�nios podem ter 
omposições de 
anais i�ni
os distintas em
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suas membranas, e 
onsequentemente apresentar diferentes 
omportamentos para a sua

atividade elétri
a. Nos trabalhos a serem apresentados nesta tese os modelos matemáti
os

utilizados se referem de forma geral a 
omportamentos estereotipados de neur�nios. Referi-

mos a 
élulas piramidais 
orti
ais, 
omo a da �gura 2.1 (disparos regulares, Regular Spiking

- RS) quando fazem 
onexões ex
itatórias [47℄, ou seja, que despolarizam o neur�nio pós-

sinápti
o, e a interneur�nios, 
om uma frequên
ia de disparos mais alta (disparos rápidos,

Fast Spiking - FS), quando fazem 
onexões inibitórias [42, 43℄, ou seja hiperpolarizam o

neur�nio pós-sinápti
o.

Existem outros tipos de 
élulas no sistema nervoso além de neur�nios, as quais são


hamadas em 
onjunto de glia. A sua função engloba desde a nutrição e o suporte aos

neur�nios até a limpeza do espaço extra
elular. Por não 
ontribuírem diretamente à pro-

dução de sinais elétri
os são 
omumente omitidas nas simulações de redes neurais pois a

sua ação é 
onsiderada implí
ita nas equações da dinâmi
a neuronal, apesar de que pos-

sivelmente 
ome
em a se fazer mais presentes à medida em que os seus me
anismos vão

sendo es
lare
idos [48℄.

2.1.2 Redes de neur�nios

Os neur�nios do 
órtex 
erebral se organizam em 
amadas, e 
onsidera-se que a sua es-

trutura verti
al possa ser organizada em módulos, 
hamados de mi
ro
ir
uitos, que seriam

esparsamente 
one
tadas entre si 
om algum grau de aleatoriedade [49, 50, 10℄. Observa-se

uma atividade de base espontânea na ausên
ia de estímulos externos (ba
kground state), e

para a sua manutenção é importante que haja um balanço entre a ex
itação e a inibição,


ujo papel tem sido explorado teóri
a [30, 51, 52℄ e experimentalmente [29, 53, 54℄ em

várias es
alas.

A 
onexão entre neur�nios pela qual é transmitido um sinal em sequên
ia a um poten
ial

de ação é 
hamada de sinapse quími
a (�gura 2.3 A). O disparo no neur�nio pré-sinápti
o

induz os terminais do seu ax�nio a liberarem vesí
ulas 
ontendo neurotransmissores no

espaço entre as duas 
élulas, 
hamado de fenda sinápti
a. Os neurotransmissores se difun-

dem, 
hegando até a 
élula pós-sinápti
a onde se ligam a re
eptores espe
í�
os lo
alizados

na sua membrana, e que por sua vez atuam sobre 
anais i�ni
os na membrana de duas

formas: diretamente, no 
aso de um re
eptor ionotrópi
o que possui um 
anal próprio,

ou indiretamente, via segundo mensageiro no 
aso de um re
eptor metabotrópi
o, o que

resulta em uma dinâmi
a mais lenta. Em ambos os 
asos o resultado é uma modi�
ação

da 
ondutân
ia da membrana lo
al e 
onsequentemente a passagem de uma 
orrente i�ni
a

que pode ser 
lassi�
ada 
omo ex
itatória ou inibitória, 
aso 
ontribua ou di�
ulte para o
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Neurônio I

Fluxo bidirecional

Neurônio J

Junções 
comunicantesReceptor

ionotrópico
com canal aberto
        canal fechado

Neurônio 
pós-sináptico

Neurotransmissor

A

corrente
iônica

B

Fig. 2.3: Representação esquemáti
a de sinapses: A - Sinapse quími
a. B - Sinapse elé-

tri
a entre dois neur�nios (I e J).

disparo de um poten
ial de ação, respe
tivamente. A alteração do poten
ial de membrana

resultante (�g. 2.2) no lo
al é 
hamada de Poten
ial Ex
itatório Pós-Sinápti
o (Ex
ita-

tory Post-Synapti
 Potential - EPSP), ou Poten
ial Inibitório Pós-Sinápti
o (Inhibitory

Post-Synapti
 Potential - IPSP).

No trabalho que será apresentado na seção 4.1, levamos em 
onta dois prin
ipais re
ep-

tores ionotrópi
os do neurotransmissor glutamato, o re
eptor de AMPA (á
ido α-amino-3-

hidroxi-5-metil-4-isoxazol propi�ni
o) e o re
eptor de NMDA (N-metil-D Aspartato) 
om

ação ex
itatória, e os re
eptores ionotrópi
o e metabotrópi
o do neurotransmissor GABA

(á
ido γ-aminobutíri
o), GABAA e GABAB respe
tivamente, 
om ação inibitória. Ape-

sar de tanto o re
eptor de AMPA quanto o de NMDA terem efeito ex
itatório, há uma

importante diferença entre a dinâmi
a dos 
anais 
ontrolados por eles. A abertura dos


anais de NMDA apresenta uma dependên
ia na voltagem da membrana: íons de Mg

2+

presentes no meio extra
elular se ligam ao poro do 
anal, bloqueando a passagem de 
or-

rente. A liberação somente o
orre 
aso o meio intra
elular seja despolarizado lo
almente

(ou seja, 
aso seja pre
edido por 
orrentes mediadas pela abertura de outros 
anais 
om

efeito ex
itatório tal 
omo o de AMPA), repelindo o Mg

2+
; além disso, o fe
hamento dos


anais NMDA também é mais lento (�g. 2.2B). A dependên
ia da 
orrente NMDA da

atividade anterior da sinapse faz 
om que ele fun
ione 
omo um me
anismo de dete
ção de
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oin
idên
ia e tenha um papel essen
ial para o desen
adeamento de plasti
idade sinápti
a

(a ser tratado no 
ap. 3).

É importante ressaltar que um poten
ial de ação pré-sinápti
o nem sempre desen
adeia

respostas em todos os neur�nios pós-sinápti
os. A liberação de neurotransmissores tem

natureza esto
ásti
a, o que signi�
a que a 
ada estímulo há uma probabilidade não nula

de que a transmissão não o
orra. Em 
ompensação, 
ada neur�nio possui mais de um


ontato fun
ional (os quais podem in
lusive estar lo
alizados em pontos distantes um do

outro) 
om seus vizinhos, o que aumenta a 
han
e de ao menos um deles induzir um

poten
ial pós-sinápti
o [10℄. A 
on�abilidade da transmissão e a e�
á
ia das sinapses

estão sob 
onstante mudança em função da atividade neural, em um pro
esso 
onhe
ido


omo plasti
idade sinápti
a, que será dis
utido no 
apítulo 3.

Existe um outro tipo de 
omuni
ação entre neur�nios que é realizada por sinapses elé-

tri
as, também 
hamadas de junções 
omuni
antes (gap jun
tions). Elas são 
onstituídas

por 
anais transmembrana que 
one
tam diretamente o 
itoplasma de diferentes 
élulas,

possibilitando a tro
a de íons imediata por difusão segundo a diferença de poten
ial (�gura

2.3 B). Essa interação normalmente é bidire
ional, sendo ambas as 
élulas simultaneamente

pré e pós-sinápti
as, e mais rápida do que as sinapses quími
as. No entanto, ao 
ontrário

destas, não são 
apazes de ampli�
ar um sinal transmitido dentro de uma rede, estando

geralmente asso
iadas à ne
essidade de respostas rápidas e à sin
ronização [55, 56℄, 
omo

demonstrado também em vários trabalhos teóri
os que já abordaram o seu papel na dinâ-

mi
a de redes neurais [57, 58, 59, 60, 61, 62℄. As sinapses elétri
as são observadas entre


ertos neur�nios do 
órtex, em parti
ular interneur�nios [55, 56℄, e podem apresentar al-

gum nível de plasti
idade [63℄, assim 
omo in�uên
ia sobre sinapses quími
as em situações

espe
í�
as [64℄. Nos trabalhos a serem apresentados não serão in
luídas junções 
omuni-


antes, sendo o seu papel na dinâmi
a das redes neurais uma variável que pode vir a ser

adi
ionada no futuro.

2.2 Modelagem matemáti
a

Uma abordagem teóri
a nos permite testar a auto
onsistên
ia de hipóteses e 
onstruir

previsões em larga es
ala que ainda não são possíveis experimentalmente [3, 4℄. Na sua

forma mais simpli�
ada, o pro
essamento lógi
o por um neur�nio pode ser representado

por uma unidade binária 
orrespondendo a um estado ativo (se há disparos) ou não, 
omo

no modelo proposto por M
Cullogh e Pitts em 1943 [65, 5℄ (�g. 2.4). Ele implementa

um integrador de sinais que possui uma razão de entrada-e-saída 
ompatível 
om a de um
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j
νi

ν1

ν2

νj

νN

νN-1

νN-2

W1j

WNj

Fig. 2.4: Neur�nio 
omo um integrador de sinais: modelo M
Cullogh-Pitts.

neur�nio (índi
e j), através de uma função de Heaviside da soma ponderada das atividades

νi de seus N vizinhos pré-sinápti
os:

νj(t+ 1) = Θ[
1

N

N
∑

i=1

Wijνi(t)− νth] , (2.3)

sendo Wij os pesos sinápti
os entre os neur�nios i e j e νth o valor limiar para a atividade

de j.

Os elementos essen
iais para a 
onstrução de um modelo de neur�nio podem ser de�-

nidos tendo-se em vista a unidade bási
a de informação na atividade neural. A�nal, uma

variável 
ontínua já poderia representar analogi
amente a sua atividade média, 
omo a

frequên
ia de disparos. Devido à natureza esto
ásti
a das sinapses, assim 
omo de diver-

sos pro
essos sub
elulares quando analisados isoladamente, a importân
ia individual de


ada disparo tem sido fortemente debatida [66, 52℄, sendo por vezes 
onsiderado desde

apenas parte do ruído [67℄ até uma unidade bási
a de informação [68, 69, 70℄. Neste 
aso,

para que seja possível representar a informação temporal de 
ada poten
ial de ação dispa-

rado são ne
essários modelos mais detalhados que levem em 
onta o 
onhe
imento sobre a

eletro�siologia dos neur�nios [3℄.

O primeiro modelo �siológi
o que des
reveu detalhadamente o me
anismo de um poten-


ial de ação foi proposto por A. Hodgkin e A. Huxley em 1952 [71℄ a partir de um 
ir
uito

elétri
o (�g. 2.5A) 
om 
ondutividades variáveis análogas à abertura e ao fe
hamento dos


anais i�ni
os da membrana. Essa 
omparação foi realizada a partir de medidas eletro�sio-

lógi
as sob �xação de voltagem (voltage 
lamp) no ax�nio gigante da lula (Loligo), 
om as

quais foi possível estudar o 
omportamento da 
ondutân
ia da membrana a 
ada tipo de

íon isoladamente (�g. 2.1A). O resultado foi um sistema de equações quadridimensional:
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C
dV (t)

dt
= ḡKn(t)

4[V (t)− Ek] + ḡNam(t)3h(t)[V (t)− ENa] + ḡleak[V (t)− Eleak]− I(t) ,

dz(t)

dt
= [1− z(t)]

z∞(V )

τz
− z(t)

1− z∞(V )

τz
, (2.4)

z(t) =



















n(t)

m(t)

h(t) ,

no qual C é a 
apa
itân
ia da membrana, I(t) é um estímulo externo, ḡq são as 
ondu-

tân
ias médias de 
ada tipo de 
anal i�ni
o q: Na

+
, K

+
e a 
orrente de fuga (leak), e

Eq são os poten
iais reversos 
orrespondentes. As variáveis n(t), m(t) e h(t) 
ontrolam

a proporção de abertura e de inativação dos 
anais i�ni
os (abertura de K

+
, abertura de

Na

+
e inativação de Na

+
, respe
tivamente), sendo z∞ o seu valor assintóti
o e τz o tempo


ara
terísti
o de de
aimento.

Apesar de experimentalmente bem fundamentado, a implementação numéri
a desse

modelo é muito lenta e pre
isa ser ajustada espe
i�
amente para 
ada tipo de 
élula sendo

estudada. Assim, a maioria dos trabalhos 
om simulações extensas utiliza 
omo alterna-

tiva modelos simpli�
ados que geram dinâmi
as semelhantes, ditos fenomenológi
os, 
ujo


onsumo de re
ursos 
omputa
ionais seja mais otimizado ou que possibilitem resoluções

analíti
as [3, 4℄. Com a �nalidade de reduzir a dimensão do sistema, vários modelos têm

sido propostos [72, 73℄, in
luindo 
ir
uitos eletr�ni
os equivalentes [74, 75℄ e mapas dis
re-

tos [76, 77℄. O modelo 
lássi
o, dis
utido a seguir, é 
onhe
ido 
omo integração-e-disparo,

e na seção seguinte será apresentado um modelo bidimensional proposto por E. Izhikevi
h

[78℄ que foi utilizado no trabalho que será dis
utido na seção 4.1.

Observa-se que também é possível a introdução de mais detalhes, o que muitas vezes

é desejado em pesquisas biológi
as. Entre elas desta
amos a diversi�
ação dos tipos de


anais i�ni
os presentes para representar diferentes 
élulas (ex. [79, 80℄) assim 
omo a

representação espa
ial do neur�nio, até agora 
onsiderado uma unidade puntual do ponto

de vista do poten
ial de membrana. Ao ser tratado de forma estendida, leva-se em 
onta a

propagação de um sinal dentro do próprio neur�nio, que é subdivido entre 
ompartimentos

[81℄ (
omo sistemas a
oplados).
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A

B

g leak

Eexc Einib Eleak

Cm

Cm

IBK+IBNa+

EK+ENa+ ECl-

gK+gNa+ gCl-

Fig. 2.5: A - Cir
uito equivalente ao modelo Hodgkin-Huxley [71℄ que gera um poten
ial

equivalente ao de um ponto da membrana de um neur�nio. As fontes de 
or-

rente 
orrespondem às bombas Na

+
/ K

+
ATP-ase. B - Cir
uito simpli�
ado

implementado pelo modelo de integração-e-disparo.

2.2.1 Integração-e-disparo

A 
omparação da membrana do neur�nio 
om um 
ir
uito RC que a
umula 
arga

e des
arrega quando atinge um limiar foi primeiramente proposta por Louis Lapi
que

em 1907 [82℄: os 
anais i�ni
os atuam 
omo 
ondutores ligados em série a uma fonte


orrespondente ao poten
ial reverso (�gura 2.5B). A voltagem V sobre o 
apa
itor tende

exponen
ialmente ao valor de repouso Vr 
om a 
onstante temporal τV , 
onforme a equação

abaixo:

τV
dV

dt
= [Vr − V (t)]−RI(t) . (2.5)

A 
orrente de entrada I(t), que soma todos os estímulos externos que 
hegam ao neur�-
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nio, é integrada pelo 
apa
itor, sendo R a resistên
ia da membrana, e 
aso a diferença de

poten
ial ultrapasse o valor limiar de�nido 
omo Vth, registra-se a o
orrên
ia de um disparo

e o seu valor retorna ao repouso, de forma des
ontínua. Como o modelo de integração-

e-disparo não representa a sua dinâmi
a própria, o poten
ial de ação é tratado 
omo um

evento instantâneo. De a
ordo 
om o sistema a ser simulado podem ser adi
ionados outros

detalhes na dinâmi
a do modelo, 
omo um período de quies
ên
ia, de hiperpolarização ou

despolarização pós-disparo, ou adaptação, que 
onsiste em uma diminuição da frequên
ia

de disparos em resposta a um estímulo prolongado (ver �g. 2.6) [83℄.

2.2.2 Modelo de Izhikevi
h

A partir de uma análise de bifur
ações do modelo Hodgkin-Huxley e da redução à

forma normal [84, 85℄, E. Izhikevi
h desenvolveu um modelo simpli�
ado 
om o objetivo

de reproduzir a maior variedade possível de dinâmi
as de atividade neural individual [78℄.

O seu me
anismo pode ser entendido 
omo a introdução de uma variável auxiliar u(t), que

representa a dinâmi
a de abertura e inativação de 
anais i�ni
os, sobre uma formulação

quadráti
a do modelo de integração-e-disparo [86, 87℄. Dessa forma é possível a geração

de diferentes regimes de atividade mesmo para um neur�nio isolado, 
orrespondendo a

diferentes tipos de 
élulas dependendo dos parâmetros a, b, C, d, e k usados (�g. 2.6). As

equações para o poten
ial V e u são:

C
dV

dt
= k [V (t)− Vr] [V (t)− Vt]− u(t)−RI(t) ,

du

dt
= a {b [V (t)− Vr]− u(t)} . (2.6)

Assim 
omo no modelo de integração-e-disparo, o poten
ial de ação também pre
isa

ser reini
iado des
ontinuamente, porém é gerado (�g. 2.7) de forma distinta [84℄: após

ultrapassar um 
erto valor, V entra em uma trajetória instável e aumenta rapidamente;

ao passar de um valor máximo Vpeak é forçadamente reini
iado no valor de repouso Vr, e u

é in
rementado por uma quantidade d. Assim, a dinâmi
a de 
res
imento do poten
ial de

ação também é representada pelo modelo, e a bidimensionalidade possibilita uma dinâmi
a

mais 
ompleta, 
om a geração de disparos periódi
os seguindo uma bifur
ação do tipo sela-

nó [84, 85℄: a partir de um 
erto valor da 
orrente de entrada I o estado de repouso deixa

de ser um ponto �xo e o sistema tende a um 
i
lo de geração de disparos (�g. 2.7).

No trabalho apresentado na seção 4.1, utilizamos o modelo de Izhikevi
h 
om os valores

dos parâmetros 
orrespondentes a disparos regulares (Regular Spiking - RS) para neur�nios

piramidais e disparos rápidos (Fast Spiking - FS) para interneur�nios inibitórios [88℄. Esses
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neur�nios são 
hamados de integradores [3, 84℄, pois respondem 
om uma frequên
ia de

disparos propor
ional à 
orrente de entrada.
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Fig. 2.6: Diferentes regimes de atividade apresentados por neur�nios isolados. A - Medi-

das do poten
ial de membrana sob �xação de 
orrente em três valores diferentes,

para neur�nios (na 
amada 2/3 do 
órtex sensorial de ratos) que apresentaram

atividade RS e FS quando submetidos a estímulos 
om a forma de um degrau

(�gura adaptada de [89℄). No iní
io de 
ada traçado pode-se observar que os

neur�nios apresentam adaptação, que provo
a a modulação da frequên
ia de

disparos. B - Simulações 
om resultados equivalentes ao painel A, utilizando o

modelo de Izhikevi
h em regimes de atividade RS e FS.

2.2.3 Estímulo pós-sinápti
o

Para modelar a 
orrente sinápti
a re
ebida por um neur�nio seguimos uma abordagem

baseada em 
ondutân
ia [90, 91℄: 
ada neur�nio re
ebe dos seus vizinhos pré-sinápti
os

uma 
orrente I =
∑

r gr(V − Er), onde gr é a 
ondutân
ia da membrana 
ontrolada por

re
eptores do tipo r, sendo Er o seu poten
ial reverso. No trabalho que será dis
utido na

seção 4.2, no qual foi utilizado o modelo neuronal de integração-e-disparo, a 
orrente foi

separada apenas entre uma 
omponente ex
itatória e outra inibitória:

I(t) = gExc(t) [V (t)− EExc] + gInh(t) [V (t)− EInh] . (2.7)
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Fig. 2.7: Espaços de fases do modelo de Izhikevi
h. As linhas tra
ejadas indi
am a reini-


ialização forçada das variáveis após um disparo e as linhas pontilhadas 
inzas

representam isó
linas nulas. Os vetores são verdes se d/dV (dV/dt) > 0 ou ver-

melhos se d/dV (dV/dt) < 0. A - O traço 
ontínuo representa a trajetória de

um disparo 
ausado por uma breve perturbação, na ausên
ia de um estímulo

externo. Após ser reini
iado retorna ao estado de repouso, que é um ponto �xo

estável. B - Na presença de uma 
orrente de entrada forte e 
ontínua (no 
aso,

RI = 350pA) o sistema passa por uma bifur
ação do tipo sela-nó e perde o ponto

�xo, o que resulta em uma atividade periódi
a (trem de disparos).

Os valores 
onsiderados para os poten
iais reversos foram EExc = 0mV e EInh =

−80mV. A amplitude da 
orrente pós-sinápti
a induzida pelo disparo do neur�nio pré-

sinápti
o i é alterada pelo peso sinápti
o (Wi) de a
ordo 
om a equação

τgr
dgr
dt

= −gr(t) +
∑

i

Wiδ(t− tdi +Di) , (2.8)

onde td é o tempo em que houve o disparo do neur�nio pré-sinápti
o, Dj é período de

atraso entre o disparo pré-sinápti
o e a dete
ção pelo neur�nio pós-sinápti
o, e τgr o seu

tempo de de
aimento 
ara
terísti
o.

No trabalho da seção 4.1 a 
orrente pós-sinápti
a de 
ada neur�nio foi mais detalhada,


om o objetivo de estudar a in�uên
ia de diferentes tempos 
ara
terísti
os. Foram 
onsi-

deradas separadamente 
ondutân
ias 
ontroladas por re
eptores de AMPA e de NMDA,

para duas 
omponentes ex
itatórias, e de GABAA e de GABAB, para duas inibitórias.
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Uma abordagem parti
ularmente útil para 
ál
ulos analíti
os [51, 92℄ é o modelo al-

ternativo para estímulos baseados em 
orrente [90, 91℄. O de
aimento das 
ondutân
ias

é 
onsiderado embutido no de
aimento de V , e o peso sinápti
o 
orresponde à amplitude

somada diretamente no termo de 
orrente:

I(t) =
∑

i

Wiδ(t− tdi +Di) . (2.9)

Ambos os modelos das equações 2.7 e 2.9, assim 
omo grande maioria dos trabalhos de

simulação 
onsidera Wj um sin�nimo para a amplitude de um PSP, 
hamada de amplitude

quantal [38℄. Porém, do ponto de vista biológi
o, o peso sinápti
o pode 
orresponder ao

efeito a
umulado de inúmeros pro
essos de natureza pré-sinápti
a (e.g. número de vesí
ulas

sendo liberadas, quantidade de neurotransmissor por vesí
ula, probabilidade de falha na

exo
itose), pós-sinápti
a (e.g. quantidade de re
eptores, 
ondutân
ia dos 
anais), e até

mesmo extrassinápti
a (e. g. re
aptação de neurotransmissores). No trabalho da seção

4.3 dis
utiremos as 
onsequên
ias da diversi�
ação da implementação de Wj, em espe
ial

sobre a plasti
idade sinápti
a apli
ada por meio dessa variável, a qual será explorada em

maior detalhe no 
apítulo a seguir.
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Uma propriedade bási
a das redes do sistema nervoso é a de poder alterar a si mes-

mas, tanto em função dos estímulos que re
ebem quanto da sua própria atividade. Essa

plasti
idade, envolvida no desenvolvimento, na reparação e na reestruturação do 
érebro,


onstitui um dos ali
er
es da sua 
apa
idade de adaptação, da memória e do aprendizado.

Até hoje, o prin
ipal paradigma sobre 
omo ela operaria para armazenar informação em

redes de neur�nios foi proposto por Donald Hebb em 1949 [17℄ (e J. Konorski [93℄):

�Células que frequentemente se ativam ao mesmo tempo tendem a �
ar `asso-


iadas', de forma que a atividade de uma fa
ilita a atividade da outra�.

Em outras palavras, as 
onexões entre 
élulas 
om atividade 
orrela
ionada tenderiam

a se forti�
ar, formando grupos asso
iativos (asso
iative assemblies) 
om fun
ionalidades


omputa
ionais [94, 95℄. Novas té
ni
as tem possibilitado a observação mais detalhada

da atividade dos neur�nios e o questionamento sobre as formas 
omo eles podem estar


orrela
ionados [23, 28℄, o que 
onstitui um dos pontos-
have para a 
ompreensão do

pro
essamento de informação no 
érebro.

Trabalhos experimentais se dedi
am a desvendar a maquinaria biológi
a por trás da

plasti
idade, 
om fo
o tanto em propriedades fun
ionais (exempli�
ados na �gura 3.1),


omo a densidade de re
eptores e 
anais, a amplitude quantal e a probabilidade de exo
itose

de vesí
ulas, quanto estruturais, 
omo a arborização dos dendritos e o número de 
ontatos

[14, 96℄, mas sempre 
om a di�
uldade de monitorar sinapses isoladas, prin
ipalmente in

vivo.

A teoria e a simulação entram 
omo uma peça para integrar e veri�
ar a auto
onsis-

tên
ia de hipóteses, para a 
onstrução de modelos mínimos que reproduzem dinâmi
as

�siologi
amente 
ompatíveis e para o desenvolvimento de funções de alto nível, 
omo asso-


iatividade [5℄ ou re
uperação de padrões 
orrompidos. Uma abordagem fenomenológi
a

[97, 98, 99℄, 
omo a que será abordada aqui, não expli
ita em detalhes os pro
essos bio-

físi
os e bioquími
os por trás da plasti
idade, resultando em modelos simpli�
ados 
ujos
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efeitos podem ser estudados e testados em es
ala de rede. Esses me
anismos 
ostumam

ser separados entre plasti
idade de 
urta (
entenas de milissegundos) e de longa duração

(minutos, horas ou permanente).

Um problema intrínse
o à formulação Hebbiana é a 
hamada retroalimentação positiva:

sinapses mais fortes se tornam mais efetivas, e 
omo 
onsequên
ia tendem a se fortale
er

mais ainda, re
ursivamente, em direção ao máximo de sua 
apa
idade. Assim, em frente

a mudanças desse tipo, é importante também que existam pro
essos para a 
onservação

do fun
ionamento saudável do sistema. Redes de unidades ex
itáveis são sus
eptíveis à

sin
ronização [100℄ que, 
aso domine a atividade da rede, pode 
ara
terizar um estado

patológi
o 
omo uma 
rise epilépti
a. Para isso são ne
essários também pro
essos que

atuem na manutenção da atividade sob 
ontrole sem que seja afetada a sua 
apa
idade

de pro
essamento [101℄. Nesse ponto podemos separar a fun
ionalidade de me
anismos de

plasti
idade que vamos des
rever neste 
apítulo entre asso
iativos e homeostáti
os.

Fig. 3.1: Algumas possíveis formas de manifestação de plasti
idade sinápti
a (poten
ia-

ção, em verde). Em destaque, a sinapse ini
ial, 
om o lado pré-sinápti
o em

vermelho e o pós-sinápti
o em azul. A
ima, mudanças pré-sinápti
as (da direita

para esquerda): mais vesí
ulas disponíveis para exo
itose, maior quantidade de

neurotransmissor por vesí
ula e maior probabilidade de liberação. Abaixo, pós-

sinápti
as (da direita para esquerda): aumento do tamanho da sinapse, mudança

na 
ondutân
ia dos 
anais e maior densidade de re
eptores.



Capítulo 3. Plasti
idade Neural 21

3.1 Plasti
idade sinápti
a de 
urta duração

Como dis
utido no 
apítulo anterior, nas sinapses quími
as o sinal é transmitido indire-

tamente entre os neur�nios através da liberação de vesí
ulas 
ontendo neurotransmissores.

Esse pro
esso exige uma maquinaria bioquími
a extensa, 
oordenando desde a fabri
ação

de vesí
ulas, o seu transporte dentro da 
élula até a membrana e a própria exo
itose, do

lado pré-sinápti
o, até a dete
ção de neurotransmissores e abertura de 
anais i�ni
os, no

lado pós-sinápti
o. A 
oordenação entre o momento da 
hegada de novos disparos nos

terminais do ax�nio e do 
i
lo de fun
ionamento da sinapse depois de um primeiro estí-

mulo pode o
asionar diferentes distribuições de re
ursos entre disparos, resultando em uma

alteração no sinal 
onhe
ida 
omo plasti
idade de 
urta duração (STP, �g. 3.2A). Como

efeito os poten
iais pós-sinápti
os induzidos por uma mesma sinapse não são estereotipa-

dos, apresentando uma modulação sob es
alas de tempo de até 
entenas de milissegundos

[102, 103, 104℄.

De maneira simpli�
ada podemos des
rever a manifestação pré-sinápti
a da plasti
i-

dade 
omo o esgotamento de vesí
ulas prontas para serem liberadas, 
om efeito depressivo

(Short-term Depression - STD), impedindo a resposta frente à repetição de um estímulo,

ou o aumento da sua mobilidade e taxa de liberação devido ao in�uxo de Ca

+2
no ter-

minal do ax�nio após um disparo, 
om efeito fa
ilitador (Short-term Fa
ilitation - STF).

Pós-sinapti
amente 
orresponderia à saturação dos re
eptores (STD) ou da alteração da

re
aptação de neurotransmissores (STD ou STF) [103, 105, 104℄.

Sinapses que apresentam fa
ilitação em geral estão otimizadas para fun
ionar sob altas

frequên
ias de disparo, fun
ionando 
omo um me
anismo de sensibilização [106℄. Em 
on-

traste, sinapses predominantemente depressivas tendem a diminuir a resposta em frente

a estímulos redundantes (o que equivale a um 
ontrole de ganho [107℄), promovendo des-


orrelação entre a atividade pré e pós-sinápti
a no 
aso de uma atividade pré-sinápti
a

ex
essiva. O efeito �nal pode ser 
onsiderado uma 
ombinação entre �ltros passa-baixa

(depressão) e passa-alta (fa
ilitação), que pode ser otimizado para estímulos espe
í�
os

[108, 109℄.

Modelo Markram e Tsodyks

O prin
ipal modelo fenomenológi
o para des
rever a plasti
idade de 
urta duração foi

proposto por M. Tsodyks e H. Markram em 1997 [102, 110℄. Ele des
reve a dinâmi
a entre

a probabilidade imediata de liberação de neurotransmissor (p(t)) e proporção de vesí
ulas

disponíveis em relação ao total em repouso (r(t)):



Capítulo 3. Plasti
idade Neural 22

dr(t)

dt
=

1− r(t)

τD
− p(t)r(t)

∑

l

δ(t− tl) ,

dp(t)

dt
=

P − p(t)

τF
+ P [1− p(t)]

∑

l

δ(t− tl) . (3.1)

O resultado, in
rementado a 
ada disparo pré-sinápti
o l, pode ser fa
ilitador ou de-

pressor, dependendo das janelas de tempo para fa
ilitação τF e para reabaste
imento τD,

e da probabilidade de liberação típi
a, P . As 
onstantes de tempo são típi
as de 
ada

tipo de sinapse [111℄, e podem ser inferidas a partir do registro da atividade de um neur�-

nio pós-sinápti
o (�g. 3.2) por métodos estatísti
os [112℄. Já o valor de P é próprio de


ada 
élula, e não ne
essariamente �xo durante toda a sua vida, podendo ser alterado em

pro
essos de plasti
idade de longa duração, 
omo será expli
ado a seguir (seção 3.2).

3.2 Plasti
idade sinápti
a de longa duração

Em 1973, T. Bliss e T. Lømo [114℄ demonstraram a possibilidade de se induzir uma

alteração persistente na amplitude de respostas pós-sinápti
as a estímulos espe
í�
os,

de 
erta forma 
onsolidando experimentalmente o que havia sido teorizado por Hebb.

Esse fen�meno, 
hamado plasti
idade de longa duração, tem sido amplamente explorado

[115, 116, 117℄; um 
on
eito que 
ompreende diversos me
anismos, 
ujos efeitos podem ser

observados na es
ala desde minutos a dias, ou anos, e que podem apresentar propriedades


omo asso
iatividade e espe
i�dade [118℄ de a
ordo 
om o tipo espe
í�
o de neur�nio [119℄,

da região [120℄ e da idade do animal [121℄ quanto das 
ara
terísti
as do estímulo que o

desen
adeou [115℄. Assim 
omo a plasti
idade de 
urta duração, esse fen�meno é separado

entre o aumento da e�
á
ia de sinapses, 
hamado de poten
iação (Long-term potentiation

- LTP) e a sua diminuição, 
hamada de depressão (Long-term depression - LTD).

Expressão da LTP

Existe uma diversidade de me
anismos [122℄ de expressão (Fig. 3.1), no entanto o que

é tipi
amente observável em estudos eletro�siológi
os é apenas o efeito sobre o poten
ial de

membrana pós-sinápti
o (prin
ipalmente no soma) ou mudanças na distribuição estrutural

e tamanho dos dendritos, muitas vezes sem 
ontrole simultâneo sobre a atividade pré e

pós-sinápti
a. Talvez por isso, modelos teóri
os geralmente tratam a variação da sinapse

a partir de uma variável genéri
a, o peso sinápti
o W , 
onsiderada 
omo equivalente à
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Fig. 3.2: A - Modelo de Tsodyks e Markram [102℄. Grá�
os demonstrando a modulação da

amplitude (barras 
oloridas) de EPSPs em resposta a estímulos periódi
os me-

diada pela plasti
idade de 
urta duração: depressão (STD) e fa
ilitação (STF).

Considerando-se que a liberação de uma vesí
ula é esto
ásti
a, o que está re-

presentado equivale a uma média de ensemble entre várias repetições do mesmo

estímulo. B - Modi�
ação da intensidade da depressão de 
urta duração em

sequên
ia à indução de poten
iação de longa duração (grá�
o adaptado de Mar-

kram e Tsodyks, 1996 [113℄). Os grá�
os representam a resposta média a um

estímulo de 7 EPSPs 
om uma frequên
ia de 23Hz.

amplitude do EPSP (à ex
eção do modelo �siológi
o de W. Senn [123℄, e mais re
entemente

do modelo de R. P. Costa [124℄, que será dis
utido na seção 4.3).

Experimentalmente ainda existem 
ontrovérsias quanto ao lo
al de expressão da LTP,

espe
i�
amente em relação aos papéis dos neur�nios pré e pós-sinápti
os, mesmo que no

geral seja a
eita a existên
ia de uma diversidade (apesar de ainda disputado [125℄) de-

pendente do tipo de 
élula, do lo
al e da idade do animal [115, 126, 127, 128, 119℄. Uma
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das prin
ipais evidên
ias para a expressão pré-sinápti
a, observada por H. Markram et

al. [113℄, foi que a LTP não apenas altera a amplitude de 
ada sinal mas também a sua

dinâmi
a de 
urta duração (STP), no 
aso regulada pré-sinapti
amente [129℄. A plasti-


idade de 
urta duração denota 
omo os re
ursos de uma sinapse quími
a estão sendo

distribuídos entre estímulos 
onse
utivos, e a sua plasti
idade a
arreta em uma alteração

não apenas no ganho do sinal mas também as mudanças na estatísti
a da sinalização entre

os neur�nios. Essa diferen
iação é parti
ularmente importante no sistema nervoso 
entral

onde, em 
ontraste 
om junções neuromus
ulares e outras sinapses grandes e 
on�áveis, a

probabilidade de liberação de vesí
ulas por 
ontato é, em geral, pequena [130, 131, 132℄.

No trabalho da seção 4.3 serão abordadas as 
onsequên
ias fun
ionais da dis
riminação

entre plasti
idade pré e pós-sinápti
a; porém, na seção 4.1, foram 
onsiderados apenas os

pesos pós-sinápti
os usuais.

3.2.1 Plasti
idade dependente dos tempos de disparo

Além de sinalização bioquími
a, 
omo se induz a plasti
idade? O pro
esso de plasti
i-

dade pode ser 
ontrolado pela própria atividade dos neur�nios?

O 
ontrole de um pro
esso tão 
omplexo 
omo esse poderia se dar por diversos fatores:

a frequên
ia e a distribuição dos tempos de disparo, a sobreposição de estímulos de dife-

rentes sinapses (
ooperatividade) [118℄, o nível de despolarização dos dendritos [133℄. Em


onjunto, poderiam ser resumidos em um proto
olo de indução; no entanto, é difí
il isolar

todos esses parâmetros experimentalmente.

De uma longa história de trabalhos que 
ontribuíram para a formulação do 
on
eito

de plasti
idade dependente dos tempos de disparo (Spike-timing-dependent plasti
ity -

STDP) [134℄, desta
am-se, para a nossa interpretação fenomenológi
a, os trabalhos de H.

Markram [113, 135℄, que observou a in�uên
ia da ordem temporal dos disparos (para ou

poten
iação e depressão), e de G.-q. Bi e M.-m. Poo [136℄, que demonstraram que a

intensidade desse fen�meno era propor
ional à distân
ia temporal entre os disparos (Fig.

3.3A). Um me
anismo 
onhe
ido para dete
ção de estímulos 
oin
identes é desempenhado

pelos 
anais de NMDA (expli
ado na seção 2.1.2): bloqueado pelo lado de fora da 
élula por

um íon de magnésio, para que se abram é pre
iso que a membrana já esteja despolarizada.

Esse é o paradigma ao qual nos atemos, apesar de serem possíveis variações sobre esse


omportamento que pode apresentar diferentes es
alas de tempo[137, 134, 120℄ mesmo entre

neur�nios piramidais, dependendo do lo
al e das 
ondições espe
í�
as de 
ada experimento

[138, 120℄.

A fun
ionalidade do STDP pode ser 
onsiderada uma forma de implementação de
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Fig. 3.3: A - O STDP é manifestado pela modi�
ação da amplitude dos sinais propor-


ional à diferença temporal entre os estímulos no experimento em 
élulas do

hipo
ampo realizado por G.-q. Bi e M.-m. Poo [136℄. B - Grá�
o da equação

3.2.1 mostrando a mudança relativa dos pesos sinápti
os no modelo de STDP

[139℄.


ausalidade temporal entre a atividade dos neur�nios, 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 plasti
idade de longa duração poderia aumentar a pre
isão temporal

do pro
essamento de informação baseado em poten
iais de ação. Para implementação

numéri
a a regra mais bási
a possível de�ne se há poten
iação ou depressão de a
ordo 
om

a diferença entre os tempos de disparos dos neur�nios pré (tj) e pós-sinápti
os (ti). No

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

M.-m. Poo [136℄, a amplitude da variação dos pesos sinápti
os de
ai exponen
ialmente


om o intervalo de tempo entre os disparos:

τ
STDP

dWij

dt
= Wij

Si
∑

k=1

Sj
∑

l=1

F (tki − tlj) ,

F (ti − tj) =











cpote
−(ti−tj)

τpot ti > tj

cdepe
ti−tj

τdep ti < tj .
(3.2)

onde S é o número de poten
iais de ação que estão sendo 
omparados e cpot, cdep, τpot e
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τdep são 
oe�
ientes e 
onstantes de tempo ajustados de a
ordo 
om a forma da janela

temporal (determinando o intervalo de tempo entre disparos que 
apaz de afetar Wij

signi�
ativamente, representado na �g. 3.3B).

À medida em que novos experimentos exploraram outros vín
ulos para a indução de

STDP, 
omo por exemplo quanto à frequên
ia média de disparos [118, 143℄, 
omeçaram a

ser ne
essárias a introdução de mais dependên
ias para que esses modelos fenomenológi
os

mantivessem a sua 
ompatibilidade 
om dinâmi
as mais 
omplexas. Vários modelos tem

sido propostos para 
ontornar esse problema, 
omo a introdução de dependên
ias diretas

em outras variáveis, 
omo o poten
ial de membrana do neur�nio pós-sinápti
o [98℄. Em

parti
ular, desta
amos o modelo de J. P. P�ster e W. Gerstner [144℄, que implementa

dependên
ias observadas em relação à frequên
ia de disparos [118℄ 
onsiderando interações

entre mais do que um disparo de 
ada neur�nio, no 
aso entre tripletos:

∆W (t) = − o1(t)[A
−

2 + A−

3 r2(t− ǫ)]δ(t− tpre)

+ r1(t)[A
+
2 + A+

3 o2(t− ǫ)]δ(t− tpos) . (3.3)

O peso sinápti
o é atualizado a 
ada disparo pré (tpre) ou pós-sinápti
o (tpos), sendo

r1, r2, o1 e o2 traços que somam a atividade em diferentes janelas de tempo e de
aem

exponen
ialmente, 
omo no modelo de Song e Abbott (eq. 3.2.1):

dr1(t)

dt
= −

r1(t)

τ+
+ δ(t− tpre) ,

dr2(t)

dt
= −

r2(t)

τx
+ δ(t− tpre) ,

do1(t)

dt
= −

o1(t)

τ−
+ δ(t− tpos) ,

do2(t)

dt
= −

o2(t)

τy
+ δ(t− tpos) . (3.4)

As 
onstantes de tempo τ+, τx, τ− e τy, assim 
omo os 
oe�
ientes A+
2 , A

−

2 , A
+
3 e A−

3 , são

ajustados de a
ordo 
om medidas experimentais. Apesar de não apresentar over�tting, a

alta variabilidade dos resultados que pre
isam ser ajustados a dados experimentais ruidosos

pode vir a ser um problema. De forma equivalente, outros modelos tem sido propostos,


omo o de supressão, no qual, em um trem de disparos, disparos adi
ionais suprimem

a plasti
idade [143, 145℄ e o de ativação de NMDA, um dos pou
os que 
onsidera W

puramente pré-sinápti
o ajustando a sua dinâmi
a via STP [123℄.

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

problemas da plasti
idade Hebbiana, que é a retroalimentação positiva [18, 101℄: quanto
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mais uma sinapse é ativada mais ela é poten
iada, e estando mais forte a
aba novamente

sendo mais ativada, gerando um pro
esso re
orrente. Como resultado, os pesos sinápti
os

tendem a se a
umular em dois valores extremos, o máximo e o mínimo.

Por último, observa-se também que a plasti
idade em si pode ser afetada por diversos

fatores 
omo a presença de neuromodulação [146℄ ou até mesmo pela glia [147℄. Me
anismos

sistemáti
os de modulação da própria plasti
idade são 
hamados de metaplasti
idade [148,

149℄. Um dos modelos mais 
onhe
idos que abordam esse tema é o de Bienensto
k-Cooper-

Munro (BCM) [150℄, e também um dos mais antigos. Ini
ialmente proposto 
omo um

me
anismo para modelar o desenvolvimento de respostas seletivas a estímulos visuais 
om

inspiração no desenvolvimento de 
ampos re
eptivos no 
órtex visual, é e�
az para manter

a estabilidade do sistema em 
ertas 
ir
unstân
ias. Também é 
onhe
ido 
omo regra do

limiar deslizante, pois de�ne um valor θ(t) de a
ordo 
om as taxas de disparo (ν) da 
élula

pós-sinápti
a para de�nir se há mais ou menos LTP ou LTD:

τ
BCM

dWij

dt
= φ [νj(t)− θ(t)] , (3.5)

onde φ é uma função não-monótona. O resultado é qualitativamente 
ompatível 
om

observações experimentais, 
onsiderando-se as suas limitações [151, 152℄.

A plasti
idade tratada neste trabalho se refere apenas a 
onexões ex
itatórias. É im-

portante ressaltar que 
onexões inibitórias também podem exibir plasti
idade de longa

duração e dependente dos tempos de disparo, apesar de apresentarem uma variação muito

maior entre as suas formas do que as ex
itatórias [153, 154℄. Por exemplo, um trabalho

teóri
o re
ente demonstrou que uma dessas formas pode fun
ionar 
omo reguladora para

o balanço entre a ex
itação e a inibição em uma rede [99℄.

(
,

)

Fig. 3.4: Modelo BCM. O limiar Θ é posi
ionado de a
ordo 
om a taxa de disparos pós-

sinápti
a ν, ajustando o balanço entre LTP e LTD.
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3.3 Plasti
idade homeostáti
a

Homeostase é a 
apa
idade de manutenção de uma função de um sistema. Em uma

rede neural ela pode se referir a algum me
anismo de autorregulação que possibilite a es-

tabilidade do estado de atividade de base da rede (ba
kground state) [155℄. Em 1998, G.

Turrigiano et al. e O'Brien et al. [32, 33℄ identi�
aram uma forma de plasti
idade sinápti
a

ao qual 
hamaram es
alonamento homeostáti
o, no qual as sinapses do neur�nio são es
a-

lonadas por um fator multipli
ativo em resposta a uma mudança drásti
a na sua atividade.

Experimentalmente ainda não foi tão bem explorado quanto a plasti
idade Hebbiana, e

pode 
orresponder a pro
essos em diferentes es
alas de tamanho (
élula, rede) e tempo

(milissegundos, minutos, horas) [156℄. É observado 
omo uma resposta a perturbações

externas [157℄, 
omo a 
ompensação da realimentação positiva da plasti
idade Hebbiana

[101℄ ou uma mudança drásti
a sobre estímulos sensoriais [158℄.

Não está 
laro se o al
an
e do seu 
ontrole abar
aria a atividade de uma 
élula de

forma aut�noma ou de um 
ir
uito ou sistema [159, 160℄. Pare
e ser possível a existên
ia

de várias formas de homeostase que se 
oordenam em diferentes es
alas, uma diversidade

que a
aba 
ontribuindo para que os me
anismos de 
ontrole da homeostase ainda não

estejam 
ompletamente es
lare
idos [156℄. A es
ala de ação poderia ser lo
al, 
om ação

apenas sobre um subgrupo de sinapses do neur�nio [161℄, sobre a 
élula inteira [162℄, ou

até mesmo uma sinalização difusa na rede de neur�nios, englobando várias 
élulas (
omo

por exemplo um fator glial) [163℄.

É importante ressaltar que a plasti
idade neural não tem ne
essariamente natureza

apenas sinápti
a, mas também pode afetar as propriedades intrínse
as de integração de

sinais da 
élula [164℄. Por exemplo, a ex
itabilidade da 
élula frente a um estímulo é

regulada pela sua população de 
anais i�ni
os dependentes de voltagem que podem ser

alterados, e o efeito da sua alteração pode ser entendido 
omo uma modi�
ação da derivada

da função de entrada-e-saída do neur�nio [165, 166℄. Ainda não se sabe 
omo seria a sua

interação 
om a plasti
idade sinápti
a 
om esse �m [167, 156℄ mas pelo menos isoladamente,

os efeitos da plasti
idade intrínse
a na atividade de uma rede estão bem des
ritos [168,

169, 170, 21℄.

Existem ainda outros me
anismos de plasti
idade sinápti
a que não 
ategorizamos entre

asso
iativos e homeostáti
os. Exemplos frequentemente apli
ado em estudos teóri
os são

a normalização sobre todas as sinapses de um neur�nio, que equivaleria a uma 
ompetição

por re
ursos ne
essários ao seu fun
ionamento [171, 172℄, e a plasti
idade heterossinápti
a,

que resulta dos proto
olos de LTP e LTD sobre as sinapses que não são diretamente esti-

muladas [173, 174℄. O 
aso espe
í�
o do es
alonamento homeostáti
o pode ser 
onsiderado
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tanto homossinápti
o quanto heterossinápti
o, já que afeta tanto as sinapses diretamente

estimuladas quanto outras vizinhas.

Os trabalhos apresentados no 
apítulo seguinte são fo
ados no es
alonamento homeos-

táti
o, em parti
ular no modelo proposto por van Rossum et al. [162℄. Observando que o

pro
esso de plasti
idade se ini
ia 
om um atraso em relação à perturbação da atividade, a

relação 
om a atividade neural é implementada por meio de um traço da frequên
ia (ν̄),

que tende ao valor momentâneo da frequên
ia de disparos ν 
om a 
onstante de tempo τ :

τ
dν̄

dt
= ν − ν̄ , (3.6)

Presume-se que ν̄ possa 
orresponder a algum mar
ador de atividade, 
omo um sensor

de 
ál
io. O es
alonamento dos pesos ex
itatório W varia então em função da diferença

entre ν̄ e uma frequên
ia-alvo k:

τ
W

dW

dt
= W

(

1−
ν̄

k

)

, (3.7)

sendo τ
W

a 
onstante de tempo, que deve ser bem longa (minutos ou horas).

Na seção 4.2 dos resultados serão exploradas as 
onsequên
ias de uma dependên
ia

pré-sinápti
a no es
alonamento proposta por D. Buonomano para melhorar a estabilidade

de uma rede [175℄. Apesar de apresentar propriedades interessantes do ponto de vista do


ontrole de atividade temporal da rede, essa dependên
ia não foi observada em sinapses


orti
ais até o momento, mas é en
ontrada por exemplo em junções neuromus
ulares [157℄.
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Resultados

Os resultados deste trabalho de doutorado podem ser separados em três partes. A

primeira, que deu 
ontinuação à pesquisa ini
iada no mestrado, trata do estudo de uma

forma de 
odi�
ação de informação em redes neurais 
om 
onexões re
orrentes. Os resul-

tados, apresentados nas 
onferên
ias XXXVIII ENFMC, em 2014, e 2nd Advan
ed Studies

in Neuros
ien
e, em 2015, foram publi
ados em um artigo na revista Physi
a A [37℄. A

segunda parte 
ara
teriza a manutenção de um estado basal pelo es
alonamento homeos-

táti
o, também em uma rede 
om 
onexões re
orrentes. Os seus resultados preliminares

foram apresentados no 9

o


ongresso do IBRO (International Brain Resear
h Organization),

em 2015, e no 1

o

En
ontro Na
ional de Físi
a Estatísti
a, também em 2015, e estão sendo


ompilados em um artigo a ser submetido em 2018. A ter
eira parte foi desenvolvida

durante o estágio sanduí
he na Universidade M
Gill sob orientação do Prof. Per Jesper

Sjöström em 2016. Foram estudados os efeitos do lo
al de expressão da plasti
idade si-

nápti
a sobre a fun
ionalidade dessas 
onexões. O trabalho foi apresentado na 
onferên
ia

Neuros
ien
e 2016 da So
iety for Neuros
ien
e e também está em etapa de redação um

artigo a ser submetido ainda no primeiro semestre de 2018. O estágio também propor
io-

nou a parti
ipação em duas publi
ações: um artigo de revisão sobre o assunto estudado,

publi
ado na revista Philosophi
al Transa
tions of the Royal So
iety B [38℄, e um 
omen-

tário de perspe
tiva [176℄ na revista Nature Neuros
ien
e sobre um artigo que dis
ute a

ideia de que a distribuição dos pesos sinápti
os de uma rede pode ser otimizada de a
ordo


om a forma de 
odi�
ação de informação [177℄.

4.1 Codi�
ação por tempos de disparo em uma rede

re
orrente

Intervalos de tempo entre poten
iais de ação são possíveis vias de 
odi�
ação de in-

formação no pro
essamento neural [68, 52℄. Porém, por se tratar de um sistema ruidoso
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[67℄ o seu papel é 
ontroverso [66, 70℄, muitas vezes des
onsiderado frente a grandezas

mais robustas, 
omo frequên
ias de disparos [178℄, apesar de também ser possível que am-

bas as formas sejam 
omplementares, tratando-se de 
anais multiplexados [179, 180, 181℄.

Trabalhos experimentais que dete
tam a presença de padrões temporais de poten
iais de

ação repetidos, dentro de limites estatísti
os, por exemplo nos 
órti
es visual [182℄ e au-

ditório [183, 184℄, o que 
ontribuiria para 
orroborar a representação de informação por

intervalos de tempo nesses sistemas [68℄. Esse paradigma já foi bem estudado no 
ontexto

da propagação de sinais em redes neurais feedforward [68, 185, 186℄, porém na presença

de 
onexões re
orrentes os modelos ainda não são satisfatórios. Vários me
anismos já

foram propostos para essa implementação, entre os quais a de�nição de atrasos axonais

[187℄, a arquitetura detalhada da rede [188℄ e diversas formas de plasti
idade sinápti
a

[189, 190, 191, 192, 193, 194, 195℄, porém 
ontinua sendo um problema a manutenção de

atividade estável (i.e. evitando sin
ronização generalizada), além da pequena 
apa
idade

de memória nesses 
asos.

O trabalho a seguir 
onsistiu na 
ara
terização do fun
ionamento de uma rede de

neur�nios 
om 
onexões re
orrentes aleatórias que evolui sob es
alonamento sinápti
o ho-

meostáti
o dependente da atividade pré-sinápti
a (EDP). Essa regra foi proposta por D.

Buonomano [175℄ 
omo solução para alguns dos problemas de estabilidade apresentados

pelo es
alonamento sinápti
o homeostáti
o em redes re
orrentes (ESH, eq. 3.7) e 
onsiste

na introdução de uma dependên
ia em ν̄j, o traço da atividade do neur�nio pré-sinápti
o

j (eq. 3.6):

τ
W

dWij

dt
= Wij ν̄j (ν̄i − k) . (4.1)

O ESH é um fen�meno observado experimentalmente, que fun
iona 
omo uma reali-

mentação negativa para o ajuste da atividade de base de 
ada neur�nio [156℄. No entanto,

a proposta de modelo bási
o para o seu fun
ionamento [162℄ é vulnerável a instabilidades

e os
ilações globais da rede [175, 20℄. O EDP 
ontrabalan
earia o fato do ESH agir de

forma global sobre todas as sinapses re
ebidas por uma 
élula, pois regula 
ada 
onexão

de a
ordo tanto 
om a atividade do neur�nio pós-sinápti
o quanto 
om a do pré-sinápti
o


orrespondente. No entanto, essa nova dependên
ia a
aba introduzindo também um 
a-

ráter anti-Hebbiano à regra, modi�
ando as suas propriedades 
omputa
ionais. De fato,


omo relatado por Liu et al. [196, 197℄, a apli
ação da regra dá origem a uma rede seletiva,

que gera respostas distintas que asso
iam tempos de disparo pre
isos a estímulos externos,

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

homeostase da frequên
ia de disparos ela também aprende a distinguir diferentes padrões
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de ex
itação.

Nossa abordagem se baseou nos trabalhos de Liu et al. [196, 197℄, mas 
om um au-

mento da 
apa
idade da rede para a reprodução de sequên
ias, sobre a qual foi feita a

análise de parâmetros 
om efeito mais espe
í�
o, 
omo as es
alas de tempo da plasti
idade

e a imposição de limites sobre as sinapses. Para isso, foram feitas simulações utilizando

o modelo de Izhikevi
h (seção 2.2.2) em redes de 500 neur�nios, e 
ara
terizadas quanti-

tativamente através de uma medida de 
orrelação da pre
isão e da 
on�ança dos tempos

de disparo [182℄. Com isso foi possível monitorar a dinâmi
a da rede 
omo um todo e

estimar a 
apa
idade de diferentes estímulos que a rede 
onsegue asso
iar univo
amente


om respostas na forma de padrões de atividade. Por �m, determinamos intervalos de

parâmetros que apresentaram otimização do aprendizado enquanto a atividade da rede foi

mantida estável, evitando os regimes de sin
ronização ex
essiva (syn�re explosion [191℄).

4.1.1 Métodos e des
rição do sistema

Foram simuladas redes de N = 500 neur�nios, sendo desses 80% ex
itatórios (Ne = 400)

e 20% inibitórios (Ni = 100), utilizando o modelo de Izhikevi
h (des
rito na seção 2.2.2).

Os parâmetros utilizados estão na tabela 4.1, e o estímulo re
ebido pelo neur�nio i tem a

forma:

Ii(t) = Iexti (t) + I
syn
i (t) . (4.2)

a (m
s
) b (µS) c (mV) d (pA) C (pF) vr (mV) vt (mV) vpeak (mV) k ( µS

mV
)

Ex
(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: Parâmetros do modelo de Izhikevi
h [88℄, para neur�nios piramidais (ex
itató-

rios, 
om regime de disparos regular) e interneur�nios (inibitórios, 
om regime

de disparos rápido).

As equações foram integradas pelo método de Euler 
om passo temporal de 1ms ex
eto

por Vi(t), integrado 
om passo de 0.5ms. À ex
eção da �gura 4.5, na qual as 
omponentes

são modi�
adas, a amplitude de I
syn
i (t) é divida entre quatro 
ondutân
ias 
ontroladas

pelos re
eptores de AMPA, NMDA, GABAA e GABAB (seção 2.1.2):
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Fig. 4.1: A - Representação da rede simulada. Um padrão externo estimula a rede (li-

mitada pelo retângulo 
inza 
laro) formada por neur�nios ex
itatórios (
ír
ulo

preto) e inibitórios (
ír
ulo 
inza es
uro). As sinapses ex
itatórias são plásti
as

(linhas pontilhadas), enquanto as inibitórias são �xas (linhas 
ontínuas). B -

Fluxograma da simulação.

I
syn
i (t) = gAMPA

i (t)Vi(t) + g
GABAA

i (t)
(

Vi(t) + 70mV
)

+ gNMDA
i (t)Vi(t)h(Vi) + g

GABAB

i (t)
(

Vi(t) + 90mV
)

, (4.3)

sendo h(Vi) a dependên
ia em voltagem 
ausada pelo magnésio (Mg

2+
) nos 
anais de

NMDA:

h(Vi) =

(

Vi + 80mV

60mV

)2
[

1 +

(

Vi + 80mV

60mV

)2
]−1

. (4.4)

Todas as 
ondutân
ias apresentam de
aimento exponen
ial (ver seção 2.2.3) 
om as

es
alas de tempo τAMPA = 5ms, τNMDA = 150ms, τGABAA
= 6ms e τGABAB

= 150ms. O

intervalo de atraso de 
ada sinapse (D) é �xado em 1ms e 2ms para 
onexões ex
itatórias

e inibitórias, respe
tivamente.
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O número de sinapses distribuídas aleatoriamente sobre a rede foi determinado de

a
ordo 
om o input total de 
ada neur�nio: 0.12Ne 
onexões ex
itatórias e 0.2Ni 
onexões

inibitórias para as 
élulas ex
itatórias e 0.2Ne 
onexões ex
itatórias para inibitórias, que

não re
ebem 
onexões inibitórias nesse 
aso.

Um pequeno valor ini
ial foi atribuído para 
ada 
onexão: W inic
exc→exc = 0.2 nS en-

tre neur�nios ex
itatórios, W inic
exc→inib = 0.04 nS de um ex
itatório para um inibitório e

W inic
inib→exc = 0.4 nS de um inibitório para um ex
itatório (�g. 4.1). Os valores ini
iais W inic

ij

foram determinados de forma que a rede se mantivesse em um estado quies
ente enquanto

não houvesse um estímulo externo.

No de
orrer da simulação os pesos sinápti
os foram atualizados em passos de tempo

dis
retos, da mesma forma que na ref. [175℄, pois apresentam uma dinâmi
a bem mais lenta

do que a dos neur�nios. Para isso foram de�nidas etapas de tempo, que são blo
os que se

ini
iam 
om um padrão de disparos sus
itado externamente sobre a rede e 
ompreendem

a atividade subsequente até o retorno à quies
ên
ia. Cada um desses padrões ini
iais foi


omposto por um grupo de neur�nios (7% do total da rede) disparando em sin
ronia. Ao

�nal de 
ada etapa os pesos sinápti
os são atualizados, sendo que as sinapses inibitórias não

são submetidas à plasti
idade e as sinapses ex
itatórias são modi�
adas pelo es
alonamento

homeostáti
o 
om dependên
ia pré-sinápti
a (EDP). A equação dis
retizada segue:

W T+1
ij = W T

ij + αWAT
j

(

Agoal − AT
i

)

W T
ij , (4.5)

sendo AT
i uma média a
umulada (traço) sobre o número de disparos (ST

i ) do neur�nio i

na etapa T . Agoal é a atividade-alvo do neur�nio, �xada em 1(2) disparos por etapa para

neur�nios ex
itatórios(inibitórios). A dinâmi
a de Ai segue:

AT+1
i = AT

i + αA

(

ST
i − AT

i

)

. (4.6)

As taxas de 
res
imento de W T
ij e AT

i são αW = 0.01 e αA = 0.05, respe
tivamente,

ex
eto no grá�
o 4.3C, no qual αA = 1. Os pesos são limitados pelos valores máximos

Wmax
exc→exc = 1.5 nS e Wmax

exc→ini = 0.45 nS, para evitar que as sinapses adquirissem valores

su�
ientemente elevados de tal forma que tivessem a 
apa
idade de ex
itar um poten
ial

de ação em uma 
élula pós-sinápti
a de forma independente. Essa restrição foi levantada

em alguns resultados, os quais estão propriamente indi
ados nas legendas.

Para a plasti
idade de 
urta duração utilizamos um modelo bastante simpli�
ado que

implementa só fa
ilitação, ou só depressão, eliminando a não-linearidade [4, 88℄. A dinâ-
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Fig. 4.2: Atividade da rede 
om dois padrões treinados simultaneamente, apresentados

em etapas alternadas. A - Número total de disparos por etapa separados en-

tre neur�nios ex
itatórios (linha 
ontínua) e inibitórios (pontilhada). B, C e

D - Superposição de rasterplots (representação dos tempos de disparo de 
ada

neur�nio da rede) de duas etapas diferentes. Neur�nios 1-400 são ex
itatórios,

401-500 são inibitórios, e estão ordenados de a
ordo 
om o tempo do primeiro

disparo na primeira etapa. B - Respostas para um mesmo padrão ini
ial antes

(preto) e depois (
inza) do aprendizado. Antes do treinamento, não existem


onexões fortes su�
ientes para propagar a atividade pela rede, então apenas os

disparos estimulados externamente são observados. C - Respostas em duas eta-

pas distintas para um mesmo padrão já aprendido. A medida de 
orrelação entre

elas é CTT ′

= 0.99. D - Respostas para dois padrões diferentes, ambos treinados.

A medida de 
orrelação entre elas é CTT ′

= 0.037.

mi
a foi introduzida por apenas uma variável (xj, 
ujo valor tende exponen
ialmente para

o valor unitário) para 
ada neur�nio pré-sinápti
o j:

τx
dxj

dt
= 1− xj(t) , (4.7)
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sendo τx ≈150ms. Partindo-se de xj=1, a 
ada disparo de j ela é multipli
ada por pj,

xj ← pjxj , (4.8)

o que a
arreta no aumento ou diminuição da amplitude quantal do neur�nio pós-sinápti
o

i (�gura 3.2):

τgq
dgi,q

dt
= −gi,q(t) +

∑

j

xj(t)Wijδ(t− tdj +Dij) . (4.9)

Assim, pj > 1 a
arreta em poten
iação, e pj < 1 em depressão. Para os resultados

apresentados a seguir usamos somente depressão, 
om pj = 0.6.

4.1.2 Treinamento da rede e medida de 
orrelação

A rede pode aprender um padrão 
aso a sua indução seja repetida através de várias

etapas da simulação. Durante o treinamento os padrões ini
iais foram apresentados em uma

sequên
ia de repetição 
í
li
a entre etapas, porém os resultados não diferiram, por exemplo,

de uma apresentação aleatória. Primeiramente apresentamos o 
aso mais simples, no qual

foram armazenadas apenas dois padrões de disparos. Antes do aprendizado, a atividade

induzida por um estímulo na rede é pequena, ou inexistente (Fig. 4.2A; entre as etapas

1 e 100), visto que os valores ini
iais dos pesos ex
itatórios são baixos. Dessa forma, em

uma rede pré-aprendizado apenas as 
élulas diretamente forçadas 
onseguem disparar, e a

atividade não é propagada pelos seus neur�nios pós-sinápti
os (Fig. 4.2B).

A matriz de pesos sinápti
os é modi�
ada de forma que a atividade desenvolvida pela

rede tenda ao valor ideal de�nido 
omo Agoal (Fig. 4.2A). Enquanto os padrões são apren-

didos, o que demora pelo menos 500 etapas, um 
aminho de 
onexões feedforward 
orres-

pondente a 
ada um deles é formado pela rede [198℄. Ela fun
iona então 
omo uma espé
ie

de dispositivo de memória espaço-temporal, já que asso
ia respostas 
ompletas e distin-

tas para 
ada padrão treinado (Figs. 4.2C e D). Para determinar a 
apa
idade máxima

de fun
ionamento dessa memória simulamos o aprendizado simultâneo de até 30 padrões

diferentes em uma mesma rede.

Nos artigos publi
ados anteriormente [196, 197℄ as simulações tiveram duração de apro-

ximadamente mil etapas (
ada uma 
om duração máxima de 100ms). Levando em 
onta

que tempos típi
os de es
alonamento homeostáti
o na ordem de horas [199℄ ou mesmo dias

[156℄, e que em simulações 
om um número maior de padrões a 
onvergên
ia da atividade

média demora mais para a
onte
er, a
ompanhamos o sistema por intervalos de tempo

prolongados (até mais de 30 mil etapas, o que 
orresponderia a aproximadamente 5 h).
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Fig. 4.3: Capa
idade de memória da rede. A - Correlações médias entre etapas ini
ia-

das 
om o mesmo padrão (
ír
ulos 
inzas) ou 
om padrões diferentes (
ír
ulos

pretos) em função do número de padrões sendo treinados simultaneamente (P ).

Cada ponto é o valor médio Ceq (
inza) ou Cdif (preto), de um total de 20 simu-

lações por P (para uma rede depois de 35000 etapas), e a linha preta representa

a média entre eles. Para 
omparação, a linha tra
ejada indi
a o valor mínimo

de 
orrelação possível entre duas etapas que se ini
iam 
om a mesma 
ondição

ini
ial (CTT ′

= 0.07) e a faixa 
inza 
laro indi
a a zona de transição entre a

re
uperação 
ompleta dos padrões e o apare
imento de falhas. B - O mesmo que

A, porém sem a limitação nos pesos sinápti
os. C - Mesmo que A, mas 
om

αA = 1.

Utilizamos uma medida de 
orrelação (CTT ′

) para 
omparar os tempos de disparo dos

neur�nios ex
itatórios entre duas etapas, T e T ′
. Ela 
orresponde a uma justaposição dos

rasterplots na forma de uma Gaussiana 
om tolerân
ia de largura σ = 1ms:

CTT ′

=
1

γ

Ne
∑

i=1

ST
i
∑

k=1

exp

[

−

(

tTi,k − tT
′

i,l

)2

2σ2

]

, (4.10)

onde tTi,k é o tempo do k-ésimo disparo do neur�nio i na etapa T e tT
′

i,l é o l-ésimo disparo

do mesmo neur�nio na etapa T ′
, o qual é o mais próximo, temporalmente, de tTi,k. O fator

de normalização γ 
orresponde ao maior valor entre as atividades totais da rede nas etapas

T e T ′
, ou valor esperado AgoalNe:

γ = MAX

(

Ne
∑

i=1

ST
i ,

Ne
∑

i=1

ST ′

i , AgoalNe

)

. (4.11)

Como resultado, o valor de 
orrelação pode ser baixo (CTT ′

≈ 0) tanto 
aso os neur�-

nios sejam temporalmente impre
isos quanto 
aso eles sejam pou
o 
on�áveis (disparando
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menos ou mais vezes por etapa do que o �xado). Do 
ontrário, a 
orrelação máxima é

CTT ′

≈ 1 
aso ambas as etapas repitam a mesma sequên
ia de disparos 
om pre
isão. Um

valor maior para σ resulta em 
urvas a
hatadas na direção de C = 1, porém não 
aptura

nenhuma informação adi
ional sobre o sistema.

Para uma 
ara
terização mais geral 
omparamos a similaridade entre as atividades de

duas etapas de�agradas pelo mesmo padrão ini
ial pelo valor médio de 
orrelação Ceq:

Ceq =
1

PNT

P
∑

µ=1

Tf
∑

T=Ti

CTT ′

, (4.12)

no qual P é o número total de padrões ini
iais a serem aprendidos pela rede, µ é o índi
e de


ada um desses padrões, Ti e Tf são a primeira e a última etapas usadas para 
al
ular C,

respe
tivamente, de forma que o número total de etapas utilizadas para 
omputar o valor

de Ceq é NT = Tf − Ti, e T ′
é a última etapa 
om a mesma 
ondição ini
ial de T anterior

a T . Com o objetivo de veri�
ar se a rede 
onseguiria diferen
iar entre padrões treinados

também 
al
ulamos Cdif , no qual T ′
varre as etapas 
om 
ondições ini
iais distintas (em

relação a T ) no último 
i
lo de treinamento:

Cdif =
1

PNT

P
∑

µ=1

Tf
∑

T=Ti

CTT ′

. (4.13)

À medida em que se aumenta o número de padrões treinados, 
hega-se a um valor

no qual a qualidade da re
uperação da memória é prejudi
ada. Isso pode ser observado

diretamente na diminuição do valor de Ceq (Fig. 4.3), que indi
a diferenças nos tempos de

disparo de duas etapas 
orrespondentes a apresentações 
onse
utivas do mesmo padrão.

Para a rede de 500 neur�nios esse pro
esso o
orre quando mais do que 12 padrões são

treinados simultaneamente (Fig. 4.3A), de forma que essa foi 
onsiderada a 
apa
idade de

memória da rede.

Para distinguir os efeitos da limitação sobre os pesos sinápti
os as simulações foram

repetidas sem restrições ao valor máximo de W (Fig. 4.3B). Como resultado a 
apa
idade

da rede é maior (em torno de 16 padrões); porém, se apenas um número limitado de pa-

drões estiver sendo treinado, a 
orrelação entre as respostas de diferentes padrões também

aumenta em 
omparação 
om o 
aso limitado (Fig. 4.3B; P < 10). O que a
onte
e é que

nesses 
asos as respostas a
abam misturadas em de
orrên
ia da possibilidade de ativação

de neur�nios pós-sinápti
os 
om um número menor de disparos pré-sinápti
os.
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4.1.3 Traços de memória 
ontrolam transição entre modos de

aprendizagem
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Fig. 4.4: Histogramas normalizados para as distribuições sinápti
as típi
as de todas as


onexões entre neur�nios ex
itatórios após 47000 etapas. O número de padrões

treinados em 
ada grá�
o foi de 3, 10 ou 22 (os valores 
orrespondentes de

Ceq podem ser vistos na �gura 4.3A), 
om ou sem a limitação nos pesos (linha

tra
ejada e linha 
ontínua, respe
tivamente). As �e
has indi
am o valor ini
ial

dos pesos (para 
ima) e o valor máximo dos pesos nas simulações 
om limitação

(para baixo).

O traço de atividade foi in
luído na regra de homeostase 
omo uma forma de introduzir

o tempo de atraso observado entre a mudança na atividade dos neur�nios e o es
alonamento

sinápti
o [162℄. É interessante notar que ele também fun
iona 
omo um bu�er que mantém

uma memória da atividade neural através das etapas. No limite de αA = 1, 
orrespondente

à atualização instantânea do traço de atividade (i.e. a dependên
ia é direta em relação

apenas à atividade da etapa prévia) o grá�
o de 
orrelação (Figura 4.3C) mostrou não

só uma 
apa
idade total menor 
omo também uma região na qual o re
onhe
imento do

padrão é esto
ásti
o, fun
ionando ora sim ora não, tomando a forma de uma região de


oexistên
ia sobre uma transição abrupta entre a re
uperação ou não da trajetória de

atividade, sem 
asos intermediários. Isso o
orre porque, 
omo o traço de atividade não


arrega informação entre as etapas, os pesos são sempre otimizados para o último padrão

apresentado, e de 
erta forma esque
endo os anteriores.

Pode-se 
ara
terizar a 
apa
idade de armazenamento da rede segundo a distribuição de

pesos sinápti
os em três regimes de fun
ionamento: abaixo da 
apa
idade máxima, próximo

à 
apa
idade máxima, e além da 
apa
idade máxima. Na �gura 4.4 estão representados os


orrespondentes histogramas de pesos sinápti
os para os 
asos 
om e sem o limite Wmax.
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Em ambos, quando abaixo da 
apa
idade máxima, per
ebe-se que a distribuição tem um

pi
o para pequenos valores de W . Na proximidade à 
apa
idade máxima, no entanto,

esse pi
o tende a diminuir, e no 
aso limitado observa-se um novo pi
o próximo a Wmax,

diretamente 
ausado por essa limitação rígida. Já no 
aso ilimitado a população 
om

valores altos de W tende a 
ontinuar aumentando, desenvolvendo também um segundo pi
o

em um valor maior do que W init
, porém se mantendo naturalmente limitada a W ≈ 2.0 nS.

Interpretamos isso 
omo uma 
onsequên
ia natural da dinâmi
a de aprendizado: à medida

em que o número de padrões aumenta a distribuição de pesos tende a um formato unimodal

por seguir uma regra dependente do próprio valor do peso sinápti
o [162℄. Quando além

da 
apa
idade máxima, o pi
o para valores baixos é eliminado em ambos os 
asos, visto

que o valor ini
ial de W não é um valor estável. Isso signi�
a que a rede pode aprender

padrões novos enquanto houver 
onexões passíveis de serem sobres
ritas, o que resulta em

uma menor 
ompetitividade entre padrões e uma maior 
apa
idade de armazenamento no


aso ilimitado.

4.1.4 A dinâmi
a da inibição in�uen
ia a 
apa
idade de memória
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Fig. 4.5: Curvas representando a fração de etapas em que a re
uperação de um padrão

foi 
onsiderada satisfatória (
om CTT ′

> 0.9) em função do número de padrões

sendo treinados simultaneamente. Quatro formas de inibição são 
omparadas:

a 
on�guração 
om GABAA e GABAB (linha preta 
ontínua), a 
om sinapses

inibitórias inefetivas (Wie = 0; linha 
inza pontilhada), a 
om apenas GABAA

mas 
om o dobro da amplitude original (linha 
inza tra
ejada) e a 
om apenas

GABAB (linha tra
ejada preta). Também foram testadas redes sem a 
ontri-

buição do NMDA, 
om (
om e sem GABAA, linha 
inza 
ontínua e linha preta

pontilhada, respe
tivamente) e sem (
om e sem GABAA, linhas traço-e-ponto

preta e 
inza, respe
tivamente) a 
orrente inibitória lenta GABAB.
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Levando em 
onsideração que as interações inibitórias têm uma parti
ular signi�
ân
ia

sobre a pre
isão dos tempos de disparo [52, 182, 200℄, testamos a 
ontribuição do formato

da 
orrente inibitória, alternando as suas 
omponentes que possuem diferentes es
alas de

tempo. A 
omponente AMPA, que é ne
essária para a ini
iação da atividade na rede (ver

seção 2.1.2), não foi alterada. Foram simuladas 20 redes diferentes 
om 
ada valor de P , e

as 
orrelações foram 
al
uladas após a estabilização da aprendizagem em 
ada uma delas.

Os resultados estão na Figura 4.5, onde 
ada 
urva representa a fração de simulações que

apresentou Ceq > 0.9.

O sistema 
onsegue re
onhe
er um número limitado de padrões mesmo na ausên
ia

de inibição, porém a re
uperação é levemente mais robusta na presença de, ao menos,

GABAA. A in
lusão de uma 
omponente ex
itatória 
om de
aimento mais lento mediada

por re
eptores NMDA gerou um prolongamento da atividade de resposta, de forma um

pou
o mais próxima às observações in vitro [183℄. No entanto, na ausên
ia de inibição a


orrente mediada por NMDA 
ontribui para a diminuição da já limitada 
apa
idade da

rede.

A introdução de uma 
orrente inibitória 
om de
aimento lento, no 
aso mediada por

re
eptores do tipo GABAB, foi responsável pelo maior aumento da 
apa
idade da rede.

No 
aso da ampliação da 
omponente GABAA, que manteria o balanço entre o estímulo

total ex
itatório e inibitório, o resultado é menos e�
iente, apesar de ainda ser melhor do

que o 
aso sem inibição. Na �gura 4.5 pode-se observar que GABAA não 
hega a alterar

o número máximo de padrões bem re
uperados, apesar de melhorar a 
on�abilidade da

re
uperação. Na ausên
ia da 
omponente NMDA, mas ainda 
om GABAB, a 
apa
idade

máxima da rede não é modi�
ada, porém apresenta menor 
on�abilidade. A 
on�guração

otimizada, a�nal, foi 
omposta por ambas as 
omponentes de de
aimento lento e rápido,

ex
itatórias e inibitórias. Além disso, a alteração direta da amplitude de GABAB sozinha

não 
ausa aumentos adi
ionais da 
apa
idade, sendo aparente um equilíbrio ne
essário

entre a entrada total ex
itatória e inibitória.

4.1.5 Con
lusões

Esses resultados exploraram uma forma de plasti
idade sinápti
a homeostáti
a e anti-

Hebbiana para gerar uma rede asso
iativa 
om pre
isão temporal nos disparos. Observamos

que, quanto mais padrões estão sendo aprendidos ao mesmo tempo, maior é a 
ompetição

entre o 
onjunto de sinapses poten
iadas. Logo, a remoção dos limites sobre a força das

sinapses disponibiliza um volume maior no espaço de pesos, o que ameniza a 
ompetição e

resulta em uma maior 
apa
idade da rede. O ris
o de poten
iação ex
essiva é 
ompensado
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pela existên
ia de um limite natural (devido à dependên
ia multipli
ativa da plasti
idade

sobre o peso [162℄); no entanto, a presença de 
onexões muito fortes gera um 
omprome-

timento da separação entre padrões treinados, pois a 
orrelação entre eles aumenta.

Quando o traço de atividade é integrado sobre uma janela temporal maior, ou seja,


om um αA menor, a 
apa
idade da rede de armazenar padrões simultaneamente aumenta.

Isso indi
a que a dinâmi
a do traço in�uen
ia a 
apa
idade da rede de manter memórias

anteriores [201℄. Seria interessante 
omparar esse resultado 
om o trabalho re
ente que

demonstrou que, 
aso a plasti
idade homeostáti
a tenha �nalidade de balan
ear a instabi-

lidade da plasti
idade Hebbiana ela ne
essita de traços de atividade 
om es
ala de tempo

equivalente [202℄.

Por �m, observamos que a presença de uma 
orrente inibitória 
om de
aimento lento,

no 
aso regulada por re
eptores GABAB, propi
ia a reprodução de padrões 
om maior

pre
isão. Esse resultado está mais rela
ionado a uma inibição mais extensa do que ao

balanço entre ex
itação e inibição [200℄, pois a 
apa
idade da rede 
om GABAB é maior

mesmo sem a 
orrente regulada por NMDA. Do 
ontrário o 
aso em que a amplitude de

GABAA é maior resultaria em uma maior 
apa
idade.

Não foi ne
essária a de�nição de distân
ias físi
as, 
omo atraso axonal [187℄ ou uma

arquitetura detalhada [188℄ para a geração de sequên
ias de disparo pre
isas, porém o seu

efeito 
ombinado ser explorado futuramente. Outra possibilidade seria a proposição de

modi�
ações adi
ionais na regra EDP que propi
iassem melhor estabilidade, assim 
omo

a re
uperação de padrões sobre uma rede não quies
ente. A di�
uldade em manter a

atividade sob 
ontrole nos levou a estudar as 
ara
terísti
as da rede sob es
alonamento

homeostáti
o para tentar de�nir requisitos para estabilidade, o que 
onstitui a segunda

parte do trabalho.

4.2 Estabilidade da atividade basal de uma rede 
om


onexões re
orrentes

A segunda etapa do trabalho teve 
omo objetivo o estudo de 
ondições ne
essárias para

a rede 
onseguir manter uma atividade de base �siologi
amente 
ompatível, sendo estável

e autossustentada a baixas frequên
ias [29, 24℄.

Através de um modelo simpli�
ado de 
ampo médio exploramos dependên
ias ne
essá-

rias para essa regulagem através do es
alonamento homeostáti
o: a relação entre sinapses

re
orrentes ou externas, 
om estímulos ex
itatórios ou inibitórios. A partir desses resul-

tados foi possível também fazer uma 
omparação 
om a simulação detalhada da rede de
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neur�nios, utilizando o modelo de integração-e-disparo.

4.2.1 Métodos e Des
rição do sistema

Um modelo de 
ampo médio para a frequên
ia (ν) de uma rede pode ser montado a

partir da separação de um estímulo externo Θ e um estímulo re
orrente ponderado pelo

peso sinápti
o médio ex
itatório We:

ν = Θ+ ν

(

γe
We

We0

)

, (4.14)

onde γe é uma 
onstante de propor
ionalidade e We0 é uma normalização. As 
onexões ini-

bitórias são �xas e 
onsideradas implí
itas. Esse modelo fun
iona 
omo uma aproximação

do que foi desenvolvido a partir de primeiros prin
ípios em [51, 30℄. A nossa abordagem

tem base no trabalho de Zenke et al. [202℄, que utilizou o modelo de 
ampo médio para uma

análise de estabilidade da atividade de uma rede 
ujas 
onexões evoluem de a
ordo 
om o

modelo de STDP tripleto (eq. 3.3) [144℄. As variáveis foram passadas para o domínio de

frequên
ia, resultando no sistema de equações:

τ
W

dWe

dt
=

ηWe0

k3
ν2

(

ν −
ν̄2

k

)

τ
dν̄

dt
= ν − ν̄ . (4.15)

O traço de atividade ν̄ equivale ao previamente proposto no modelo de es
alonamento

(equação 3.6), η é um parâmetro de propor
ionalidade e k é a frequên
ia-alvo. A partir

da análise de estabilidade do sistema de equações para ν e ν̄ no ponto �xo (ν, ν̄) = (k, k)

en
ontra-se uma relação entre as 
onstantes de tempo τ
W

e τ para que ele seja estável:

τ <
Θ

ηγek
τ
W
. (4.16)

No entanto, é experimentalmente observado que a es
ala de tempo do traço no es-


alonamento homeostáti
o (τ) é muito maior do que a da plasti
idade Hebbiana (τ
W
).

Esse vín
ulo 
ontinua presente mesmo 
om a introdução de termos espe
í�
os para es
a-

lonamento homeostáti
o na dinâmi
a de We, e 
on
lui-se que este não é su�
iente para


ontrapor a instabilidade intrínse
a do STDP. Um resultado semelhante foi obtido por

T. Toyoizumi et al. [158℄, 
om a análise de estabilidade da plasti
idade homeostáti
a a

partir do modelo BCM. O trabalho apresentado nesta seção 
ara
teriza a rede sob es
alo-

namento homeostáti
o fun
ionando em diferentes es
alas a partir da análise de estabilidade

das equações de 
ampo médio, mas na ausên
ia de plasti
idade Hebbiana [202℄.
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4.2.2 Plasti
idade ex
itatória
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Fig. 4.6: Representação vetorial de ν × ν̄ para a rede sob es
alonamento dos pesos sináp-

ti
os ex
itatórios. Os eixos estão normalizados pelo valor de k, 
om o ponto �xo

indi
ado em (ν, ν̄) = (1, 1). As linhas tra
ejadas mar
am as isó
linas ν = ν̄ e

ν = Θ.

Primeiro analisamos o 
omportamento dos neur�nios sob o es
alonamento das 
onexões

ex
itatórias, partindo do modelo de 
ampo médio proposto da eq. 4.14. Ao juntá-lo 
om

a equação para We (3.7), 
hega-se a

dν

dt
=

ν (ν −Θ)

τ
W
Θ

(

1−
ν̄

k

)

. (4.17)

No ponto �xo (ν, ν̄) = (k, k) os autovalores são

λ± = −
1

2τ
±

√

1

4τ 2
+

Θ− k

ττ
W
Θ

. (4.18)

A parte real de λ± é negativa, então 
aso eles sejam 
omplexos o ponto �xo é sempre

assintoti
amente estável. Se forem reais,

(

i.e., τ < Θ
4(k−Θ)

τ
W

)

, λ− é sempre negativo e λ+ é

negativo somente se Θ < k, sendo essa então a 
ondição para que o ponto seja assintoti
a-

mente estável. No grá�
o do 
ampo vetorial ν× ν̄ pode ser observada a 
onvergên
ia para

o ponto �xo (�gura 4.6). A relação estabele
ida é entre a atividade gerada diretamente

pela entrada externa (Θ) e aquela evo
ada re
orrentemente, ν
(

γe
We

We0

)

. Isso está de a
ordo


om o fato de que 
onexões apenas ex
itatórias não podem diminuir a atividade para um

valor abaixo de Θ. Esse resultado também é 
ompatível 
om as simulações de Fröhli
h et

al. [20℄, que demonstraram a di�
uldade de manutenção de atividades baixas na rede.
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4.2.3 Plasti
idade inibitória

A grande maioria dos estudos sobre plasti
idade homeostáti
a trata da modi�
ação

das 
onexões ex
itatórias [157℄. No entanto, sabe-se que as sinapses inibitórias em geral

também apresentam plasti
idade de longa duração [153, 203℄, e que o balanço entre a

ex
itação e a inibição re
ebidas pelos neur�nios desempenha um papel importante na

manutenção de uma atividade estável [51, 30, 29℄.

A equação apresentada para o 
ampo médio (4.14) só depende expli
itamente do peso

ex
itatório médio We. Introduzimos uma dependên
ia linear 
om sinapses inibitórias, 
om

o objetivo de entender o que a
onte
e 
om a rede quando estão sob plasti
idade em paralelo

às ex
itatórias, e a sua in�uên
ia na estabilidade (�g. 4.7A). Da mesma forma que [30℄,


onsideramos que o modelo de 
ampo médio tenha uma dependên
ia linear nos pesos

inibitórios:

ν = Θ+ ν

(

γe
We

We0

− γi
Wi

Wi0

)

, (4.19)

e, isolando-se ν,

ν =
Θ

1− γe
We

We0
+ γi

Wi

Wi0

. (4.20)

Na 
omparação 
om resultados de simulações de redes de neur�nios de integração-

e-disparo (�gura 4.7), observa-se que na singularidade We =
We0

γe

(

1 + γi
Wi

Wi0

)

se dá a

passagem do regime de atividade assín
rona irregular (AI) para sín
rona irregular (SI). Os

parâmetros Θ, γe e γi são obtidos a partir do ajuste da 
urva sobre os pontos resultantes de

simulações de uma rede de 5000 neur�nios do tipo integração-e-disparo (
om 
one
tividade

geral de 2% e proporção de 1:5 entre 
élulas inibitórias e ex
itatórias) 
om duração de 10

segundos. Experimentalmente, Kilman et al. [204℄ des
reveram o 
omportamento dos

IPSPs no mesmo paradigma em que foi baseada a equação para plasti
idade ex
itatória

(seção 3.3) 
omo uma dinâmi
a equivalente, porém inversa. Propomos um modelo 
om a

mesma equação dos pesos ex
itatórios, mas 
om o sinal invertido:

dWi

dt
=

Wi

(

ν̄
k
− 1
)

τ
Wi

. (4.21)

O sistema de equações resultante, substituindo-se

dWe

dt
(eq. 3.7) na derivada de ν (eq.

4.20), é:
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Fig. 4.7: Comparação do modelo de 
ampo médio 
om simulações de redes de neur�nios

do tipo integração-e-disparo, sem plasti
idade. A: Representação da rede. B:

Ajuste do modelo de 
ampo médio (linha vermelha) sobre os valores obtidos nas

simulações (pontos). C: A 
or representa os valores de ν no modelo de 
ampo

médio ajustado em B. D: rasterplots dos neur�nios ex
itatórios das simulações

em três regimes de atividade. i: Somente a resposta ao estímulo externo (We =

Wi = 0). ii: Estado sín
rono irregular (SI) apresenta sin
ronização na es
ala da

rede mas disparos esparsos e des
orrela
ionados para 
ada neur�nio (
orresponde

aos pontos do ramo inferior na �gura a
ima). iii: Estado assín
rono irregular

(AI), para o qual o modelo de 
ampo médio é ajustado (ramos de pontos superior

no grá�
o a
ima).

dν

dt
=

ν2
(

1− ν̄
k

)

Θτ
We

[

γi
Wi

Wi0

(

τ
We

τ
Wi

+ 1

)

−
Θ

ν
+ 1

]

,

dν̄

dt
=

ν − ν̄

τ
,

dWi

dt
=

Wi

(

ν̄
k
− 1
)

τ
Wi

. (4.22)

Para a análise de estabilidade, linearizamos o sistema em (ν, ν̄,Wi) = (k, k,W ∗

i ), dei-

xando a possibilidade de W ∗

i assumir qualquer valor nesta forma genéri
a pois o atrator
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independe do seu valor. A matriz ja
obiana �
a então

J =













0 f(W ∗

i ) 0

1

τ
− 1

τ
0

0
kW ∗

i

τ
Wi

0













, (4.23)

onde

f(W ∗

i ) =
−k

Θτ
We

[

γi
W ∗

i

Wi0

(

τ
We

τ
Wi

+ 1

)

−
Θ

k
+ 1

]

. (4.24)
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Fig. 4.8: Campo vetorial ν × ν̄ para a rede 
om plasti
idade dos pesos ex
itatórios e

inibitórios. As linhas tra
ejadas 
orrespondem a ν = ν̄ e ν = Θ. A - k < Θ,

ponto ν = ν̄ = k estável. B - k > Θ, ponto ν = ν̄ = k instável (Θ está fora do

grá�
o).

Os três autovalores são λ0 = 0 e

λ± = −
1

2τ
±

√

√

√

√

1

4τ 2
−

k

τΘτ
We

[

γi
W ∗

i

Wi0

(

τ
We

τ
Wi

+ 1

)

−
Θ

k
+ 1

]

. (4.25)

Para que o ponto �xo seja estável, uma 
ondição ne
essária é a de que as partes reais dos

autovalores sejam negativas. Como há um autovalor nulo, ele não é su�
iente para garantir

a estabilidade do sistema. O autovalor nulo λ0 = 0 se refere aWi, que é desa
oplado quando

ν e ν̄ atingem o ponto �xo em k quando todas as derivadas se anulam independentemente

do valor de Wi (�gura 4.9). A 
ondição Re{λ} < 0 
ontinua ne
essária mas não su�
iente.
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A parte real do autovalor λ− é sempre negativa e a de λ+ é negativa se γi
W ∗

i

Wi0

(

τ
We

τ
Wi

+ 1

)

−

Θ
k
+1 > 0. Pode-se ver que se k > Θ ambos são sempre negativos. Do 
ontrário, obtém-se

uma relação entre τ
We

e τ
Wi

para que esse requisito se mantenha. Observa-se que enquanto

o sistema tende para o ponto �xo (k, k), os pesos ex
itatórios aumentam se ν < k e

diminuem se ν > k, enquanto os inibitórios evoluem na direção 
ontrária.
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Fig. 4.9: Espaço de fases W × ν para a rede 
om plasti
idade dos pesos ex
itatórios We

(inibitórios Wi). Observa-se que os pesos ex
itatórios (inibitórios) aumentam

(diminuem) quando ν < k e diminuem (aumentam) quando ν > k. Os pontos

magenta mar
am o estado �nal de 
ada trajetória.

4.2.4 Plasti
idade do estímulo externo

A rede neural simulada pode ser 
onsiderada 
omo um modelo de subunidade 
orti
al


om 
onexões re
orrentes, por exemplo um mi
ro
ir
uito, e a entrada externa que vem de

outra região pode ser independente da atividade interna. Levando-se em 
onsideração que

o es
alonamento homeostáti
o em questão não é uma plasti
idade homossinápti
a (seção

3.3) e depende apenas da atividade do neur�nio pós-sinápti
o, alteramos o modelo para

que o estímulo externo também seja modulado pela plasti
idade em We (sem in
luir a

inibição):

ν = θ +
We

We0

Θ+ ν

(

γe
We

We0

)

. (4.26)

onde θ é a atividade intrínse
a na ausên
ia de estímulo externo, que no 
aso vamos 
onsi-

derar aproximadamente nula (θ ≈ 0).
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Considerando a plasti
idade homeostáti
a de We (eq. 3.7), para a evolução da frequên-


ia obtemos a equação

dν

dt
= νWeΘ

(

1−
ν̄

k

)

τ
We

(

Θ+
γ2
eν

2

Θ+ νγe

)

. (4.27)

Os autovalores resultantes do sistema de�nido pelas equações 3.6, para ν̄, e 4.27, para

ν são:

λ± = −
1

2τ
±

√

1

4τ 2
−We0Θ

[

ττ
We

(

Θ+
γ2
ek

2

Θ+ kγe

)]−1

. (4.28)

Como os parâmetros utilizados são todos positivos, a parte real de ambos os autovalores

é sempre negativa, quer sejam reais ou 
omplexos, e 
onsequentemente o ponto �xo é

sempre assintoti
amente estável. A atividade alvo não é mais limitada de a
ordo 
om o

estímulo (�gura 4.10).
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Fig. 4.10: Campo vetorial ν × ν̄ para a rede 
om plasti
idade dos pesos ex
itatórios in-


luindo os do estímulo externo. O sistema é estável mesmo para valores de

ν < θ (linha tra
ejada verti
al).

Com inibição, 
onsiderando que a entrada seja apenas ex
itatória,

ν =
We

We0

Θ+ ν

(

γe
We

We0

− γi
Wi

Wi0

)

, (4.29)

a equação para a frequên
ia, substituindo Wi em
dν
dt
, �
a

dν

dt
=

ν
(

1− ν̄
k

)

WeΘ

{

We

τ
We

(Θ + γeν) +
1

τ
Wi

[WeΘ+ ν (γe −We0)]

}

. (4.30)
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Obtém-se então o sistema de equações para

dν
dt
,

dν̄
dt

(eq.3.6) e

dWe

dt
(eq.3.7). O Ja
obiano

desse sistema apresenta o mesmo formato daquele en
ontrado no 
aso anterior (eq. 4.23),

no 
aso tro
ando Wi por −We, 
om

f(W ∗

e ) =
−1

W ∗
eΘ

{

W ∗

e

τ
We

(Θ + γek) +
1

τ
Wi

[W ∗

eΘ+ k (γe −We0)]

}

(4.31)


om autovalores λ0 = 0 e

λ± = −
1

2τ
±

√

√

√

√

1

4τ 2
−

1

τW ∗
eΘ

{

W ∗
e

τ
We

(Θ + γek) +
1

τ
Wi

[W ∗
eΘ+ k (γe −We0)]

}

. (4.32)

Para que a 
ondição λ+ < 0 seja satisfeita en
ontra-se um valor mínimo dos pesos

ex
itatórios:

W ∗

e

We0

>
kτ

We
(

τ
We

+ τ
Wi

)

(Θ + γek)
. (4.33)

Como anteriormente, a existên
ia de um autovalor nulo signi�
a que as 
ondições en-


ontradas são ne
essárias mas não su�
ientes.

4.2.5 Con
lusões

Utilizamos um modelo de 
ampo médio para de�nir requisitos para a manutenção da

homeostase da frequên
ia de disparos na rede. Os resultados ressaltam a importân
ia

da modulação diferen
iada entre o estímulo externo ou re
orrente, que de
orre do fato

da plasti
idade ser homossinápti
a (Chen et al. [173℄ dis
ute o papel da plasti
idade

heterossinápti
a na homeostase em 
ombinação 
om STDP).

Para des
rever o es
alonamento homeostáti
o das sinapses inibitórias de�nimos um

modelo hipotéti
o que apresenta um o atrator de Wi (assim 
omo o de We) em forma

de linha, de
orrente da dependên
ia multipli
ativa no termo (ν̄ − k) e que demonstra a


apa
idade de assumir diversos valores estáveis do ponto de vista da frequên
ia, mesmo

sem um termo de 
ontrole. Ainda assim, no geral as 
ondições en
ontradas são ne
essárias

mas não su�
ientes para a estabilidade lo
al da atividade da rede.

Ainda é ne
essária uma maior exploração o es
alonamento homeostáti
o, que pare
e se


onstituir de vários me
anismos em paralelo [156℄. Um ponto interessante é a diversidade

no seu lo
al de expressão, tendo sendo in
lusive des
rita uma tro
a entre expressão pré e

pós-sinápti
a do es
alonamento durante o desenvolvimento [205, 206℄. Na ter
eira e última
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parte do trabalho estudamos os efeitos fun
ionais da diferen
iação do lo
al de expressão

da plasti
idade. Essa etapa foi desenvolvida durante o estágio sanduí
he na Universidade

M
Gill, em que o laboratório visitado disponibilizou uma interação mais próxima 
om

dados experimentais para LTP expressa pré e pós-sinápti
amente [118, 129, 133℄.

4.3 Efeitos do lo
al de expressão de LTP em uma

sinapse
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Fig. 4.11: Proto
olos de estímulo. A - Redução do tempo de latên
ia: os disparos 
or-

respondentes a 
ada neur�nio pré-sinápti
o 
hegam à 
élula pós-sinápti
a no

iní
io ou no �nal da onda de estímulos, de a
ordo 
om o tempo de atraso

de�nido para 
ada um. B - Atividade 
orrela
ionada: metade das 
élulas pré-

sinápti
as apresentam atividade 
orrela
ionada, 
ompartilhando �utuações nas

suas frequên
ias de disparo, enquanto o resto varia de forma 
ompletamente

independente.

Conforme dis
utido no 
apítulo anterior, a diferen
iação do lo
o de atuação das re-

gras de plasti
idade leva a efeitos distintos: o pós-sinápti
o apenas aumenta o ganho do

sinal, enquanto o pré-sinápti
o modula a amplitude de forma dinâmi
a. A diversidade

na expressão da plasti
idade (ver 
apítulo anterior, �g.3.1), pode ser otimizada para dife-

rentes funções, o que foi dis
utido em um artigo de revisão que publi
amos re
entemente
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abordando os modelos mais re
entes de plasti
idade pré e pós-sinápti
a assim 
omo a sua

interação 
om plasti
idade homeostáti
a [38℄.

Neste trabalho demonstramos que a diferen
iação de LTP ao menos entre pré e pós-

sinápti
a tem impa
to no aprendizado de um neur�nio. Para isso utilizamos o modelo

mais simpli�
ado de STDP [139℄ agindo sobre a probabilidade de liberação de vesí
ulas,

tanto em um simples modelo esto
ásti
o quanto por meio de STP. Como um teste para a

diferen
iação das plasti
idades pré e pós-sinápti
as 
om a estatísti
a dos estímulos re
ebido

simulamos duas situações, uma (baseada em [139℄) em que a 
orrelação entre os estímulos

se dá por meio de intervalos de tempo, na qual o estímulo é apresentado por etapas 
omo

no trabalho da seção 4.1, e outra (baseada em [207℄) em que os neur�nios pré-sinápti
os


ompartilham a variabilidade das frequên
ias de disparos, na qual o estímulo é apresentado


ontinuamente [27℄.

Na etapa seguinte, para maior 
ontextualização �siológi
a também reproduzimos as

simulações 
om um modelo [124℄ 
om parâmetros ajustados a dados experimentais de

neur�nios piramidais da 
amada 5 do 
órtex visual de ratos [118℄.

4.3.1 Métodos e des
rição do sistema

Consideramos dois 
enários de estimulação sobre um neur�nio pós-sinápti
o, de forma

a de�nir diferentes formas de 
odi�
ação de informação. O primeiro [139℄, ao qual nos refe-

rimos 
omo "redução de latên
ia", modi�
a a duração de um intervalo de tempo (latên
ia

para o disparo pós-sinápti
o), 
omo ilustrado na �gura 4.11A: a 
ada etapa (
om duração

total de 375ms) de estimulação, a 
élula pós-sinápti
a re
ebe uma rajada de ex
itação pro-

veniente de 1000 neur�nios pré-sinápti
os 
om atividade individual poissoniana. Cada um

tem o iní
io do seu período de atividade (
om duração de 25ms e frequên
ia de disparos

de 100Hz) de a
ordo 
om um tempo de atraso �xo, de�nido através de uma distribuição

gaussiana (µ = 0ms, σ = 15ms) em torno do valor de referên
ia de 100ms. Para quanti-

�
ar o aprendizado, o tempo de latên
ia para disparar foi 
onsiderado 
omo a diferença

entre o primeiro disparo do neur�nio pós-sinápti
o em resposta à rajada de estímulos (Fig.

4.13A) e a média dos tempos de atraso pré-sinápti
os. Os grá�
os de redução de latên
ia,

de frequên
ia de disparos e de duração de resposta apresentados a seguir 
orrespondem

a uma média entre 10 
ondições ini
iais e foram passados por um �ltro de média móvel

(janela de três pontos) para fa
ilitar a visualização..

O segundo tipo de simulações (baseado em [207℄), ao qual nos referimos 
omo estímulos


orrela
ionados, está ilustrado na �gura 4.11B: 500 neur�nios pré-sinápti
os disparam 
om

frequên
ias médias de 20Hz que �utuam 
om a amplitude ±2Hz (janela de tempo de
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orrelação τcorr = 20ms), sendo que metade deles 
ompartilha essas �utuações e a outra

metade é 
ompletamente des
orrela
ionada.

Em ambas as situações o peso sinápti
o total foi separado 
omo um produto das partes

pré e pós-sinápti
as, i. e. a probabilidade de liberação de vesí
ulas pj(0, 1] e amplitude

quantal qj(0, qmax] respe
tivamente, de forma que Wj = qjpj. O peso pré-sinápti
o foi im-

plementado de duas formas diferentes: uma 
omo uma simples alteração da probabilidade

de transmissão através de uma distribuição binomial e a outra por meio da plasti
idade de


urta duração (seção 3.1). O STDP foi implementado 
onforme des
rito no 
apítulo ante-

rior (seção 3.2.1), pelo modelo de Song e Abbott [139℄ equação 3.2.1, 
om os parâmetros

τSTDP = 20ms, cpot = 0.005, e cdep = −0.00525.

Para 
omparar a 
onvergên
ia entre os pesos pré e pós-sinápti
os foi ne
essário que

nos 
erti�
ássemos de que 
ada a passo de atualização do peso total ∆W = W f − W i

fosse a mesma entre todas as simulações. Assim, normalizamos esse valor de a
ordo 
om

o que estava sendo alterado (p, q, ou ambos), de forma que para plasti
idade somente

pós-sinápti
a:

∆W q = pi(qf − qi) = pi∆q , (4.34)

e, para plasti
idade apenas pré-sinápti
a:

∆W p = qi∆p . (4.35)

O valor ini
ial para p e q foi o mesmo em 
ada simulação, de forma que a variação total

∆p = ∆q ≡ ∆. Esse mesmo valor foi igualmente dividido entre p e q para o 
aso 
om

plasti
idade simultaneamente pré e pós-sinápti
a:

∆W pq = pfqf − piqi = (pi +∆ppq)(qi +∆qpq)− piqi

= (pi +∆pq)(qi +∆pq)− piqi , (4.36)

de forma que

∆pq = −
1

2

[

(pi + qi)−
√

(pi + qi)2 + 4pi∆
]

. (4.37)

Nas simulações 
om plasti
idade apenas pré ou apenas pós-sinápti
a, o maior valor

possível para p ou q determinam a variação máxima ∆tot = 1 − qi/qmax = 1 − pi. Para

impor o mesmo limite ∆tot nas simulações 
om plasti
idades simultâneas de�nimos os

valores máximos qMAX = pMAX =
√

qi =
√

pi.
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Fig. 4.12: O mesmo estímulo sendo afetado por plasti
idade sendo expressa em lo
ais

distintos. As respostas ini
iais estão em 
inza e, após poten
iação, em 
ores. A

amplitude do primeiro poten
ial de ação foi in
rementada igualmente tanto na

plasti
idade pré (vermelho) quanto pós-sinápti
a (azul). No entanto, no 
aso

pós-sinápti
o todos os sinais foram ampli�
ados pelo mesmo valor, enquanto

no 
aso da plasti
idade pré-sinápti
a a integral da resposta se manteve, porém

o seu ponto máximo foi deslo
ado para o iní
io do trem de estímulos. Sob

os grá�
os está representada a diferença entre as 
urvas antes e depois da

poten
iação (em verde, área positiva, em vermelho-es
uro, negativa).

Implementação da plasti
idade pré-sinápti
a

O 
ontrole pré-sinápti
o da probabilidade de transmissão do sinal após 
ada disparo

pré-sinápti
o foi simulado de duas maneiras: ou por um pro
esso Markoviano ou por meio

de STP. No primeiro 
aso, a liberação esto
ásti
a é des
rita por uma distribuição binomial


om probabilidade pj, sendo que 
ada neur�nio pré-sinápti
o possui N = 5 pontos de


ontato que fun
ionam independentemente.

Na plasti
idade de 
urta duração as 
onstantes de tempo de depressão e fa
ilitação,

τD = 200ms e τF = 50ms respe
tivamente, foram es
olhidas 
omo valores típi
os para

as sinapses analisadas (entre neur�nios piramidais da 
amada 5 do 
órtex visual primário

[118℄), 
om base em estudos anteriores [112℄.
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Fig. 4.13: Probabilidade de liberação esto
ásti
a de neurotransmissores sendo diretamente

regulada pela plasti
idade: diminuição do tempo de latên
ia: A - Exemplos da

resposta do neur�nio pós-sinápti
o ao estímulo antes (
inza) e depois (preto)

do aprendizado. A linha pontilhada mar
a o tempo de latên
ia ini
ial. B -

A redução do tempo de latên
ia pós-sinápti
o 
onverge mais lentamente no


aso pós-sinápti
o (azul) do que no 
aso pré-sinápti
o (vermelho) e do que no


aso simultâneo (preto). C - Distribuição de pesos sinápti
os ordenados de

a
ordo 
om o tempo de atraso pré-sinápti
o após 200 etapas de estimulação.

Plasti
idade apenas pré-sinápti
a (vermelho) resulta em poten
iação mais rá-

pida, enquanto apenas pós-sinápti
a (azul) resulta em depressão mais rápida;

o 
aso simultâneo é intermediário (preto). D e (E) - A duração da resposta

(frequên
ia) pós-sinápti
a tendeu a diminuir (aumentar) mais rapidamente sob

plasti
idade somente pós-sinápti
o (azul) do que nos outros 
asos (vermelho,

somente pré-sinápti
o, e preto, simultâneo). F - Evolução da média dos pesos

sinápti
os separados entre grupos 
om tempo de atraso positivo (i) ou nega-

tivo (ii). Como visto em A, plasti
idade pré-sinápti
a poten
ia-se mais rapi-

damente, enquanto a pós-sinápti
a deprime-se mais rapidamente. Atividade


orrela
ionada: G - Assim 
omo nas simulações de diminuição de latên
ia, a

plasti
idade pré-sinápti
a (vermelho) poten
ia os pesos mais rapidamente do

que a pós-sinápti
a (azul).
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Modelo 
om parâmetros ajustados a dados experimentais

No 
ontexto �siológi
o observa-se diferentes distribuições entre pré e pós-sinápti
a.

Para testar a 
ompatibilidade dos nossos resultados reproduzimos as simulações 
om um

modelo mais 
omplexo de STDP [124, 208℄ ajustado separadamente a dados experimentais

sobre as e�
á
ias sinápti
as pré e pós-sinápti
as entre neur�nios piramidais da 
amada 5

do 
órtex visual primário de ratos [118, 129, 209℄. Assim 
omo no modelo de P�ster e

Gerstner [144℄ (ver seção 3.2.1), o qual é 
ompletamente pós-sinápti
o, as equações deste

modelo levam em 
onta tripletos de disparo:

∆qj = c+x+(t)yj−(t− ǫ)Yj(t) , (4.38)

∆pj = −d−yj−(t)yj+(t)X(t) + d+x+(t− ǫ)yj+(t)X(t) . (4.39)

onde Yj(t) =
∑

l δ(t−t
l
j) assinala os disparos do neur�nio pós-sinápti
o j eX(t) =

∑

k δ(t−

tki ) os do neur�nio pré-sinápti
o. yj+ e yj− são traços de atividade pós-sinápti
a,

dyj+

dt
= −

yj+

τy+
+ Yj , (4.40)

dyj−

dt
= −

yj−

τy−
+ Yj , (4.41)


om tempos de de
aimento τy+ e τy− respe
tivamente, e x+ é um traço pré-sinápti
o,

dx+

dt
= −

x+

τx+

+X , (4.42)


om tempo de de
aimento τx+ . A pequena 
onstante positiva ǫ foi in
luída para enfatizar

que ∆W é 
al
ulado antes de yj− e x+ serem atualizados após a dete
ção de um novo

disparo. Os outros parâmetros (ver tabela 4.2), retirados de [124℄, foram ajustados de

a
ordo 
om os dados de [118℄. Os passos de atualização de p e q não foram normalizados


omo na equação 4.36 para que fossem evitadas alterações nesse ajuste.

d− τy− d+ c+ τy+ τx+

0.1771 32.7 ms 0.1548 0.0618 230.2 ms 66.6 ms

Tab. 4.2: Parâmetros do modelo de Costa et al. [124℄ ajustados para os dados de Sjöström

et al. [118℄.
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4.3.2 Modelo de liberação esto
ásti
a

Primeiramente 
onsideramos a diferen
iação mais simples possível entre os fatores pré e

pós-sinápti
os. Assim, dividimos o peso sinápti
o Wj, asso
iado ao neur�nio pré-sinápti
o

j, entre a probabilidade de liberação esto
ásti
a de neurotransmissores (pj) e a amplitude

quantal (qj). Como a plasti
idade em si depende da transmissão do sinal, fe
ha-se um

laço de realimentação no 
aso da plasti
idade pré-sinápti
a, pois quanto mais a sinapse

é poten
iada mais provável é a sua poten
iação, o que não o
orre no 
aso pós-sinápti
o.

Consequentemente, tanto nas simulações de redução de latên
ia quanto nas de atividade


orrela
ionada, a 
onvergên
ia dos pesos sinápti
os é mais rápida no 
aso da plasti
idade

pré-sinápti
a (Fig. 4.13 F e G), ou mesmo no 
aso da plasti
idade simultânea pré e pós-

sinápti
a, pois a probabilidade também aumenta nesse 
aso em relação à plasti
idade

apenas pós-sinápti
a.

Nas simulações de redução de latên
ia isso pode ser observado também nos grá�
os da

diminuição do tempo para o primeiro disparo pós-sinápti
o (Fig. 4.13A). Como a ativi-

dade pós-sinápti
a depende da soma de uma grande quantidade de sinapses, a prin
ípio

as diferenças deveriam ser nulas em intervalos de tempo su�
ientemente grandes. O efeito

(diminuição do tempo de latên
ia) médio �nal é o mesmo (4.13B), porém o 
aso da plas-

ti
idade pré-sinápti
a a
aba apresentando também menor variân
ia sobre esses valores.

Conexões 
om o tempo de atraso fora da janela temporal do STDP (τSTDP = 20 ms)


onvergem mais lentamente (Fig. 4.13C), mas o seu efeito é observável nos grá�
os de

frequên
ia (Fig. 4.13E) e duração (Fig. 4.13D) da resposta pós-sinápti
a. Em ambos os


asos essas propriedades tendem a seguir a mudança pré-sinápti
a no 
aso 
om plasti
idade

pré e pós-sinápti
a, e no 
aso puramente pós-sinápti
o a frequên
ia de disparos pare
e

saturar em um valor máximo mais rapidamente.

4.3.3 Modelo 
om plasti
idade de 
urta duração

As simulações 
om plasti
idade de 
urta duração introduzem um maior detalhamento

da redistribuição de re
ursos na sinapse. O efeito está ilustrado na �gura 4.12: mesmo que

a amplitude de um poten
ial de ação isolado seja afetada de forma equivalente, a 
arga

total somada sobre um trem de disparos pode ser 
ompletamente diferente.

Em 
ontraste 
om a seção anterior, a redução de latên
ia apresentou uma dinâmi
a

signi�
ativamente distinta em 
ada 
aso. A plasti
idade puramente pré-sinápti
a teve um

efeito muito menor sobre o tempo de latên
ia para disparo pós-sinápti
o, e também se

desenvolveu mais lentamente (�g. 4.14B), ainda resultando em uma menor variân
ia. O


aso 
om plasti
idade pré e pós-sinápti
a simultânea assumiu um valor intermediário, 
om
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Fig. 4.14: Modelo 
om plasti
idade de 
urta duração: diminuição da latên
ia. A - Exem-

plos de atividade pós-sinápti
a antes (
inza) e depois (azul, vermelho e preto)

do aprendizado. B - A redução do tempo para disparar foi mais lenta me-

nos efetiva nas simulações 
om apenas plasti
idade pré-sinápti
a. O 
aso 
om

plasti
idade em ambos os lados também foi mais lento do que o puramente

pós-sinápti
o. C - Evolução da frequên
ia de disparos pós-sinápti
a em 
ada

etapa. D - Duração da resposta pós-sinápti
a em 
ada etapa.

a plasti
idade pós-sinápti
a de�nindo o extremo mais rápido. A frequên
ia de disparos e a

duração da resposta pós-sinápti
a (�g. 4.14C e D) também 
onvergem para valores mais

baixos nos 
asos 
om plasti
idade pré-sinápti
a.

Ainda assim a poten
iação das sinapses ainda é mais rápida no 
aso pré-sinápti
o (Fig.

4.15A). Da mesma forma 
omo no 
aso binomial, a poten
iação pré-sinápti
a o
orreu mais

rapidamente, e a depressão mais lentamente do que no 
aso pós-sinápti
o. Apenas no 
aso

de depressão de 
urta duração muito forte, equivalente a apenas uma vesí
ula pronta para

ser liberada por vez, a situação pode ser invertida (Fig. 4.15C).

O 
aso 
om estímulos 
orrela
ionados, no entanto, 
onvergiu de forma diferente do

modelo esto
ásti
o (Fig. 4.15B). A poten
iação pós-sinápti
a o
orreu mais rapidamente, e

a situação apenas se inverteu no 
aso de fa
ilitação de 
urta duração mais forte, o que foi

implementado 
om uma reserva de vesí
ulas in�nita, de forma que não houve esgotamento.

Isso demonstra um 
ontraste na interação entre a plasti
idade pré ou pós-sinápti
a de

a
ordo 
om a estatísti
a do estímulo.
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Fig. 4.15: Convergên
ia dos pesos sinápti
os 
om o modelo 
om plasti
idade de 
urta

duração. Para a redução do tempo de latên
ia a plasti
idade pré-sinápti
a, as-

sim 
omo a pré e pós-sinápti
a, em vermelho e preto respe
tivamente, 
onvergiu

mais rapidamente (A), ex
eto em um 
aso extremo de depressão de 
urta dura-

ção (sem reserva de vesí
ulas, C). Em B, um exemplo da distribuição de pesos

de a
ordo 
om o tempo de atraso equivalente a A, na 200

a

etapa. Para estí-

mulos 
orrela
ionados, a plasti
idade pós-sinápti
a, em azul, 
onvergiu mais

rapidamente (D), ex
eto no 
aso extremo de fa
ilitação de 
urta duração (re-

serva in�nita, F). Os histogramas em E ilustram as distribuições dos pesos

sinápti
os de D em torno de 1000 segundos de simulação.

4.3.4 Modelo ajustado a dados experimentais

Por último, reproduzimos as simulações 
om o modelo ajustado a dados experimentais.


ompatibilidade a dependên
ias em frequên
ia [118℄ A 
ara
terísti
a mais mar
ante é a

ausên
ia de depressão pós-sinápti
a. Veri�
amos a relação entre a plasti
idade pré ou pós-

sinápti
a no 
aso apenas isolando a
ada 
omponente, sem alterar os 
oe�
ientes, para que

não houvesse alterações no ajuste (Fig. 4.16A).

A poten
iação pós-sinápti
a por si leva à realimentação positiva e à maximização da

amplitude e, 
onsequentemente, da frequên
ia e duração da resposta (Fig. 4.16B, C e D),

e, assim 
omo na seção anterior, a plasti
idade pré-sinápti
a por si só tem um impa
to

menor na diminuição do tempo de latên
ia (Fig. 4.16B).
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A LTD pré-sinapti
a é 
apaz de balan
ear a falta de depressão pós-sinápti
a, resultando

no mesmo tipo de resultado de diminuição do tempo de latên
ia. distribuição de pesos

(Fig. 4.16E)

A 
omponente pré-sinápti
a sozinha já reproduz a diminuição da latên
ia e da duração

da resposta, porém a pós-sinápti
a tem maior in�uên
ia sobre a amplitude da redução.

Uma possibilidade é que o ajuste da razão entre plasti
idade pré e pós-sinápti
a [208℄ seja

otimizado para al
ançar uma variedade de 
omportamentos espe
í�
a em 
ada tipo de


onexão.
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Fig. 4.16: Modelo ajustado a dados experimentais: diminuição da latên
ia. A - Exem-

plos de atividade pós-sinápti
a antes (
inza) e após (preto) a plasti
idade, e

após a plasti
idade pré (vermelho) ou pós-sinápti
a isoladamente (azul). B -

Diminuição do tempo de latên
ia . C e D - Frequên
ia e duração da resposta

apresentam 
omportamentos semelhantes entre si. E - Distribuições de p ou q

de a
ordo 
om o atraso pré-sinápti
o.

4.3.5 Con
lusões

Nessa seção exploramos as 
onsequên
ias do detalhamento do lo
al de expressão da

plasti
idade, 
omumente ignorado.

A prin
ipal diferença é na taxa de variação dos pesos sinápti
os, abrindo pre
edên
ia

para dois traços de memória independentes [124℄. Sob o estímulo organizado pelo tempo

de latên
ia a plasti
idade pós-sinápti
a é mais rápida e e�
iente, enquanto nos estímulos


om �utuações 
orrela
ionadas a plasti
idade pré-sinápti
a tende a ser mais rápida. Esse

resultado também aparente nas simulações 
om o modelo �siológi
o, sendo que a razão
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entre plasti
idade pré e pós-sinápti
a pode signi�
ar uma otimização da sinapse frente a

um tipo de estímulo espe
í�
o.

Um efeito observado em experimentos de plasti
idade homeostáti
a é a tro
a da ex-

pressão majoritariamente pré-sinápti
a para pós-sinápti
a durante o desenvolvimento [205,

206℄. Esse resultado pare
e estar rela
ionado à maturação dos re
eptores, no 
ontexto de

LTP Esse ajuste da expressão dependente da etapa de desenvolvimento é parti
ularmente

interessante no 
ontexto da formação de 
ampos re
eptivos [128℄, devido à maior sensibi-

lidade pré-sinápti
a aos estímulos 
om �utuações 
orrela
ionadas.

Está em preparação um artigo para ser publi
ado no primeiro semestre de 2018, in-


luindo resultados do modelo ajustado sob estímulos 
om variabilidades 
orrela
ionadas e

a sua 
omparação 
om o modelo de STDP tripleto equivalente, puramente pós-sinápti
o

[144℄.
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Perspe
tivas

Os assuntos abordados neste trabalho podem ser estendidos em diversas linhas de

estudo: representação de informação temporal em redes de neur�nios, manutenção da ho-

meostase da atividade através de plasti
idade sinápti
a e a relação entre a expressão de

plasti
idade 
om a forma de 
odi�
ação de informação. Alguns tópi
os a serem desenvol-

vidos são:

• Outras formas de 
odi�
ação informação por tempos de disparo menos restritivas,


omo o tempo de latên
ia [210℄ explorado na seção 4.3 e a sua 
ompatibilidade 
om

memória asso
iativa;

• Modelos de 
ampo médio 
om plasti
idade de longa duração para des
rever as �u-

tuações da rede [30, 211℄ e o surgimento de os
ilações;

• Diferen
iação de expressão pré e pós sinápti
a no 
ontexto de redes re
orrentes [212,

211℄;

• Ajuste do modelo de LTP 
om expressão pré e pós-sinápti
a [124℄ a outros 
onjuntos

de dados, o que poderia demonstrar a a�nidade do neur�nio 
om estatísti
as de

estímulos;
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