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Resumo

A estrutura plástia do érebro tem a apaidade de se adaptar a diversas ondições

e estímulos. No entanto, isso também pode failitar a emergênia de instabilidades, o

que aarreta na neessidade de meanismos de homeostase que previnam que a dinâmia

da rede neural hegue a estados patológios. A plastiidade assoiativa é onsiderada a

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

tação positiva potenialmente leva à saturação de sinapses e instabilidades de atividade,

espeialmente em arquiteturas om onetividades reorrentes tais omo em miroiruitos

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

e o ontrole da atividade através da plastiidade Hebbiana e do esalonamento sináptio

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

ção e a onetividade, que proporionam o desenvolvimento de odi�ação de informação

de uma maneira on�ável e �siologiamente relevante através de plastiidade sináptia,

prevenindo omportamento patológio. Após uma breve revisão bibliográ�a de tópios

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

apresenta uma rede que, sob uma forma espeí�a de esalonamento sináptio, desenvolve

assoiatividade de padrões de disparo espaço-temporais e disute a afetação da apaidade

de separação e on�abilidade de aordo om esalas de tempo de plastiidade, limita-

ções sobre a e�áia sináptia e a dinâmia das interações inibitórias. A segunda parte

de�ne ondições para manter o esalonamento sináptio homeostátio sem instabilidades

dinâmias, om foo em fen�menos pouo explorados, omo o esalonamento de sinapses

inibitórias e o alane efetivo da plastiidade. Em direção a outros meanismos que podem

in�ueniar esse balanço, a última parte desreve os efeitos do loal de expressão da plasti-

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

aordo om a odi�ação do estímulo.



Abstrat

The brain's ever-hanging struture has the apaity to adapt to di�erent environmen-

tal onditions. Still, this �exibility may also failitate the onset of ativity instabilities,

reating the need for artifats to keep the neural ativity away from pathologial states.

While assoiative plastiity is onsidered the main neural foundation for the development

of funtions suh as memory and learning, its positive feedbak an lead to saturated sy-

napses and ativity instabilities, speially in arhitetures with reurrent onnetivity as

within ortial miroiruits. In the present work, the omplex interation between ativity

ontrol and information oding is investigated through the interplay between homeostati

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

for example inhibition and onnetivity, that allow for a reurrent network to develop re-

liable and physiologially relevant information oding under phenomenologial models of

synapti plastiity while keeping it from falling into pathologial behaviour. After a brief

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

of the results presents a network under a spei� form of synapti saling that promotes

the reovery of preise spatio-temporal spike time patterns and how its separation and

reliability apaity are a�eted by plastiity time sales, synapti e�ay limitations and

dynamis of inhibitory interations. The seond part de�nes onditions for homeostati

synapti saling to avoid dynamial instabilities. We intended to aount for phenomena

not yet explored in this framework like the saling of inhibitory onnetions and the range

of e�et for the plastiity. As a reah for other mehanisms that may in�uene this balane,

the last part desribes the e�ets of the lous of expression of long-term synapti plastiity

over learning dynamis, whih we show to di�er aording 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 plastiidade neural.

A neuroiênia teória e omputaional evolui sob uma relação de mutualismo om

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

autoonsistênia 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 onetividade na rede, bem omo a realização de análises sobre a estatístia dos sinais

transmitidos para o proessamento 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 meanismos biológios que a onstituem, em ontraste

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

sem neessidade de onheimento direto de suas onsequênias funionais.

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

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

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

em amadas onetadas em sequênia, apaz de realizar operações lógias e reonheimento

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

grande atenção reentemente são as redes neurais reorrentes, i.e., que possuem onexões

entre nós de uma mesma amada [8, 9℄. A sua relevânia para a neuroiênia é lara ao se

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

hamados miroiruitos [10℄. O modelo de J. Hop�eld baseado em vidro de spin [5, 11℄,

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

de rede neural reorrente que apresenta apaidade de memória assoiativa. A inlusão de
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mais detalhes, omo os tempos de disparo de sinais elétrios, permite que sejam alançados

níveis de omplexidade e poder omputaional ainda maiores [13℄.

A apaidade de autorregulação propiiada pela plastiidade neural é essenial para

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

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

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

onetado, essa onexão (denominada sinapse) tende a se fortaleer. No entanto, existem

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

om a atividade marosópia), 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

onsequênias em esalas maiores ainda não foram ompletamente eluidadas.

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

dade para manter e restaurar o seu funionamento saudável sob diferentes irunstânias.

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

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

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

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

de situações patológias, omo rises epiléptias [20, 21℄. Considera-se que um estado de

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

disparos de poteniais de ação assínronos 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 neessá-

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

ajustes e limitações intrínseos à da plastiidade assoiativa, ou se seria possível apenas

a partir da oordenação entre proessos independentes, o que de�niria uma plastiidade

espei�amente homeostátia [30, 31℄.

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

lho é o proesso hamado de esalonamento homeostátio. Ele foi observado experimen-

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

reesalonamento das sinapses reebidas por uma élula na presença de uma perturbação

intensa e duradoura. Sua in�uênia inorre no ontrabalaneamento 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�áias

sináptias previamente onstruída por outras formas de plastiidade assoiativas. Os re-

quisitos para que a homeostase seja funional entre os vários meanismos de plastiidade

onorrentes, mantendo uma atividade de base na qual seja possível inorporar uma ati-
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vidade omplexa, ou mesmo qual seria a sua ontribuição para a informação armazenada

pela rede, ainda não estão eslareidos.

O prinipal objetivo deste trabalho é araterizar assa interação entre a odi�ação de

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

tese está organizado da seguinte maneira:

• No apítulo 2 será feita uma breve revisão de alguns oneitos básios de neuroiênias

para a ompreensão do resto do trabalho.

• No apítulo 3 serão abordados em mais detalhes os oneitos de plastiidade 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 reorrente om apaidade

de memória assoiativa, a partir de uma forma de esalonamento homeostátio

om dependênia pré-sináptia. A rede apresenta a propriedade de reprodução

de sequênias de poteniais de ação om intervalos de tempo de�nidos, a partir

de estímulos reebidos 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 esalonamento homeostátio, ujos

resultados são posteriormente omparados om simulações omputaionais deta-

lhadas. O objetivo é enontrar uma relação entre parâmetros marosópios da

plastiidade, omo os tempos araterístios das plastiidades, e a estabilidade

da atividade da rede. São analisados proessos pouo explorados em estudos

anteriores, omo a plastiidade das onexões inibitórias e a sua in�uênia na

reepção de estímulos externos.

� Por �m, na última seção, foi estudado o loal de expressão da plastiidade omo

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

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

na Universidade MGill (Montreal, Canadá). Analisamos a relevânia da dife-

reniação entre formas pré e pós-sináptias de expressão da plastiidade [38℄,
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e demonstramos que a não-inlusão de plastiidade pré-sináptia pode ter on-

sequênias omumente ignoradas em trabalhos teórios e omputaionais.



Capítulo 2

Revisão introdutória a redes neurais

Neste apítulo serão brevemente expostos alguns oneitos neessários para a om-

preensão do trabalho. Primeiramente serão apresentadas noções aera da biologia dos

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

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

assunto reomenda-se a onsulta de bibliogra�as básias de neuroiênia [39, 40, 41℄.

2.1 Neuro�siologia

2.1.1 Neur�nio

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

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

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

onde reebem os sinais de outros neur�nios, soma (orpo elular), onde se enontra o núleo,

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

2.1). Essa transmissão pode oorrer 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 onentrações de diversos íons, em espeial de Na

+
, K

+
e Cl

−
, determinam

a diferença de potenial elétrio (V ) entre os meios intra e extraelular do neur�nio, e a

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

i�nios, arreadores e bombas. O potenial reverso de ada espéie i�nia (sob o qual

o �uxo total que passa pela membrana seria nulo) pode ser alulado de aordo om a

equação de Nernst da termodinâmia:

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 lássia de um neur�nio piramidal feita por Santiago Ramón y

Cajal. B - Representação esquemátia 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 onentrações intra e extraelular, respetivamente. Na

ausênia de estímulos externos, o potenial 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 aordo om as permeabilidades P [ion] da membrana ada tipo de élula. Para

�ns prátios, na maior parte desta tese vamos onsiderar a medida típia de −60mV para

neur�nios piramidais.

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

o potenial da membrana. Sendo uma élula exitável, o neur�nio pode gerar um pulso

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

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

distânias e é ontrolada por �uxos i�nios através da membrana. Se o potenial atinge

um valor limiar mínimo oorre a abertura de anais de Na

+
(uja onentração é maior

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

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

K

+
(uja onentração é maior dentro da élula), em geral om uma dinâmia mais lenta,
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Fig. 2.2: A - Um potenial de ação, aima, e a orrespondente dinâmia de abertura e

fehamento dos anais i�nios de Na

+
(inza laro) e K

+
(inza esuro), abaixo.

A linha traejada representa o potenial de repouso. B - Exemplos de estímu-

los mediados por sinapses químias através de diferentes anais (reeptores de

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

reeptores de NMDA (verde) só oorre 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 potenial

para de reser e omeça a diminuir, em um proesso de repolarização. Após o retorno a

um valor mais baixo os anais de K

+
voltam a se fehar, e a membrana retorna ao estado

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

existe um período de tempo durante o qual o neur�nio permanee quiesente, durante o

qual os anais de Na

+
inativados se reuperam para que possam se abrir novamente no

aso de uma despolarização.

O potenial de ação normalmente se iniia 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 oorre a o-

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

que disparou o potenial de ação é hamado de pré-sináptio e aquele que reebe o sinal é

hamado de pós-sináptio.

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

atividade elétria. Nos trabalhos a serem apresentados nesta tese os modelos matemátios

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

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

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

sináptio, e a interneur�nios, om uma frequênia de disparos mais alta (disparos rápidos,

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

neur�nio pós-sináptio.

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 extraelular. Por não ontribuírem diretamente à pro-

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

sua ação é onsiderada implíita nas equações da dinâmia neuronal, apesar de que pos-

sivelmente omeem a se fazer mais presentes à medida em que os seus meanismos vão

sendo eslareidos [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 vertial possa ser organizada em módulos, hamados de miroiruitos, que seriam

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

uma atividade de base espontânea na ausênia de estímulos externos (bakground state), e

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

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

várias esalas.

A onexão entre neur�nios pela qual é transmitido um sinal em sequênia a um potenial

de ação é hamada de sinapse químia (�gura 2.3 A). O disparo no neur�nio pré-sináptio

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

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

dem, hegando até a élula pós-sináptia onde se ligam a reeptores espeí�os loalizados

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

formas: diretamente, no aso de um reeptor ionotrópio que possui um anal próprio,

ou indiretamente, via segundo mensageiro no aso de um reeptor metabotrópio, o que

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

da ondutânia da membrana loal e onsequentemente a passagem de uma orrente i�nia

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

Fluxo bidirecional

Neurônio J

Junções 
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ionotrópico
com canal aberto
        canal fechado

Neurônio 
pós-sináptico

Neurotransmissor

A

corrente
iônica

B

Fig. 2.3: Representação esquemátia de sinapses: A - Sinapse químia. B - Sinapse elé-

tria entre dois neur�nios (I e J).

disparo de um potenial de ação, respetivamente. A alteração do potenial de membrana

resultante (�g. 2.2) no loal é hamada de Potenial Exitatório Pós-Sináptio (Exita-

tory Post-Synapti Potential - EPSP), ou Potenial Inibitório Pós-Sináptio (Inhibitory

Post-Synapti Potential - IPSP).

No trabalho que será apresentado na seção 4.1, levamos em onta dois prinipais reep-

tores ionotrópios do neurotransmissor glutamato, o reeptor de AMPA (áido α-amino-3-

hidroxi-5-metil-4-isoxazol propi�nio) e o reeptor de NMDA (N-metil-D Aspartato) om

ação exitatória, e os reeptores ionotrópio e metabotrópio do neurotransmissor GABA

(áido γ-aminobutírio), GABAA e GABAB respetivamente, om ação inibitória. Ape-

sar de tanto o reeptor de AMPA quanto o de NMDA terem efeito exitatório, há uma

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

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

2+

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

rente. A liberação somente oorre aso o meio intraelular seja despolarizado loalmente

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

efeito exitatório tal omo o de AMPA), repelindo o Mg

2+
; além disso, o fehamento dos

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

atividade anterior da sinapse faz om que ele funione omo um meanismo de deteção de
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oinidênia e tenha um papel essenial para o desenadeamento de plastiidade sináptia

(a ser tratado no ap. 3).

É importante ressaltar que um potenial de ação pré-sináptio nem sempre desenadeia

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

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

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

ontato funional (os quais podem inlusive estar loalizados em pontos distantes um do

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

potenial pós-sináptio [10℄. A on�abilidade da transmissão e a e�áia das sinapses

estão sob onstante mudança em função da atividade neural, em um proesso onheido

omo plastiidade sináptia, que será disutido no apítulo 3.

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

trias, também hamadas de junções omuniantes (gap juntions). Elas são onstituídas

por anais transmembrana que onetam diretamente o itoplasma de diferentes élulas,

possibilitando a troa de íons imediata por difusão segundo a diferença de potenial (�gura

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

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

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

geralmente assoiadas à neessidade de respostas rápidas e à sinronização [55, 56℄, omo

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

mia de redes neurais [57, 58, 59, 60, 61, 62℄. As sinapses elétrias são observadas entre

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

gum nível de plastiidade [63℄, assim omo in�uênia sobre sinapses químias em situações

espeí�as [64℄. Nos trabalhos a serem apresentados não serão inluídas junções omuni-

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

adiionada no futuro.

2.2 Modelagem matemátia

Uma abordagem teória nos permite testar a autoonsistênia de hipóteses e onstruir

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

forma mais simpli�ada, o proessamento lógio 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 MCullogh 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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Fig. 2.4: Neur�nio omo um integrador de sinais: modelo MCullogh-Pitts.

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

νi de seus N vizinhos pré-sináptios:

νj(t+ 1) = Θ[
1

N

N
∑

i=1

Wijνi(t)− νth] , (2.3)

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

de j.

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

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

variável ontínua já poderia representar analogiamente a sua atividade média, omo a

frequênia de disparos. Devido à natureza estoástia das sinapses, assim omo de diver-

sos proessos subelulares quando analisados isoladamente, a importânia individual de

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

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

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

rado são neessários modelos mais detalhados que levem em onta o onheimento sobre a

eletro�siologia dos neur�nios [3℄.

O primeiro modelo �siológio que desreveu detalhadamente o meanismo de um poten-

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

elétrio (�g. 2.5A) om ondutividades variáveis análogas à abertura e ao fehamento dos

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

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

quais foi possível estudar o omportamento da ondutânia 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 apaitânia da membrana, I(t) é um estímulo externo, ḡq são as ondu-

tânias médias de ada tipo de anal i�nio q: Na

+
, K

+
e a orrente de fuga (leak), e

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

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

+
, abertura de

Na

+
e inativação de Na

+
, respetivamente), sendo z∞ o seu valor assintótio e τz o tempo

araterístio de deaimento.

Apesar de experimentalmente bem fundamentado, a implementação numéria desse

modelo é muito lenta e preisa ser ajustada espei�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 dinâmias semelhantes, ditos fenomenológios, ujo

onsumo de reursos omputaionais seja mais otimizado ou que possibilitem resoluções

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

sido propostos [72, 73℄, inluindo iruitos eletr�nios equivalentes [74, 75℄ e mapas disre-

tos [76, 77℄. O modelo lássio, disutido a seguir, é onheido omo integração-e-disparo,

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

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

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

é desejado em pesquisas biológias. Entre elas destaamos a diversi�ação dos tipos de

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

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

de vista do potenial 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 aoplados).
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Fig. 2.5: A - Ciruito equivalente ao modelo Hodgkin-Huxley [71℄ que gera um potenial

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

rente orrespondem às bombas Na

+
/ K

+
ATP-ase. B - Ciruito simpli�ado

implementado pelo modelo de integração-e-disparo.

2.2.1 Integração-e-disparo

A omparação da membrana do neur�nio om um iruito RC que aumula arga

e desarrega quando atinge um limiar foi primeiramente proposta por Louis Lapique

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

orrespondente ao potenial reverso (�gura 2.5B). A voltagem V sobre o apaitor tende

exponenialmente 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 apaitor, sendo R a resistênia da membrana, e aso a diferença de

potenial ultrapasse o valor limiar de�nido omo Vth, registra-se a oorrênia de um disparo

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

e-disparo não representa a sua dinâmia própria, o potenial de ação é tratado omo um

evento instantâneo. De aordo om o sistema a ser simulado podem ser adiionados outros

detalhes na dinâmia do modelo, omo um período de quiesênia, de hiperpolarização ou

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

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

2.2.2 Modelo de Izhikevih

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

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

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

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

representa a dinâmia de abertura e inativação de anais i�nios, sobre uma formulação

quadrátia 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 potenial 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 potenial de ação também preisa

ser reiniiado desontinuamente, 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 reiniiado no valor de repouso Vr, e u

é inrementado por uma quantidade d. Assim, a dinâmia de resimento do potenial de

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

mais ompleta, om a geração de disparos periódios seguindo uma bifuração 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 ilo de geração de disparos (�g. 2.7).

No trabalho apresentado na seção 4.1, utilizamos o modelo de Izhikevih 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 frequênia de

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

das do potenial 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 iníio de ada traçado pode-se observar que os

neur�nios apresentam adaptação, que provoa a modulação da frequênia de

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

modelo de Izhikevih em regimes de atividade RS e FS.

2.2.3 Estímulo pós-sináptio

Para modelar a orrente sináptia reebida por um neur�nio seguimos uma abordagem

baseada em ondutânia [90, 91℄: ada neur�nio reebe dos seus vizinhos pré-sináptios

uma orrente I =
∑

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

reeptores do tipo r, sendo Er o seu potenial reverso. No trabalho que será disutido na

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

separada apenas entre uma omponente exitatória 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 Izhikevih. As linhas traejadas indiam a reini-

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

representam isólinas 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 ausênia de um estímulo

externo. Após ser reiniiado 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 bifuração do tipo sela-nó e perde o ponto

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

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

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

sináptio i é alterada pelo peso sináptio (Wi) de aordo 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-sináptio, Dj é período de

atraso entre o disparo pré-sináptio e a deteção pelo neur�nio pós-sináptio, e τgr o seu

tempo de deaimento araterístio.

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

om o objetivo de estudar a in�uênia de diferentes tempos araterístios. Foram onsi-

deradas separadamente ondutânias ontroladas por reeptores de AMPA e de NMDA,

para duas omponentes exitatórias, e de GABAA e de GABAB, para duas inibitórias.



Capítulo 2. Revisão introdutória a redes neurais 18

Uma abordagem partiularmente útil para álulos analítios [51, 92℄ é o modelo al-

ternativo para estímulos baseados em orrente [90, 91℄. O deaimento das ondutânias

é onsiderado embutido no deaimento de V , e o peso sináptio 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 biológio, o peso sináptio pode orresponder ao

efeito aumulado de inúmeros proessos de natureza pré-sináptia (e.g. número de vesíulas

sendo liberadas, quantidade de neurotransmissor por vesíula, probabilidade de falha na

exoitose), pós-sináptia (e.g. quantidade de reeptores, ondutânia dos anais), e até

mesmo extrassináptia (e. g. reaptação de neurotransmissores). No trabalho da seção

4.3 disutiremos as onsequênias da diversi�ação da implementação de Wj, em espeial

sobre a plastiidade sináptia apliada por meio dessa variável, a qual será explorada em

maior detalhe no apítulo a seguir.



Capítulo 3

Plastiidade Neural

Uma propriedade básia das redes do sistema nervoso é a de poder alterar a si mes-

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

plastiidade, envolvida no desenvolvimento, na reparação e na reestruturação do érebro,

onstitui um dos alieres da sua apaidade de adaptação, da memória e do aprendizado.

Até hoje, o prinipal 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 failita a atividade da outra�.

Em outras palavras, as onexões entre élulas om atividade orrelaionada tenderiam

a se forti�ar, formando grupos assoiativos (assoiative assemblies) om funionalidades

omputaionais [94, 95℄. Novas ténias tem possibilitado a observação mais detalhada

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

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

proessamento de informação no érebro.

Trabalhos experimentais se dediam a desvendar a maquinaria biológia por trás da

plastiidade, om foo tanto em propriedades funionais (exempli�ados na �gura 3.1),

omo a densidade de reeptores e anais, a amplitude quantal e a probabilidade de exoitose

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

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

vivo.

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

tênia de hipóteses, para a onstrução de modelos mínimos que reproduzem dinâmias

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

iatividade [5℄ ou reuperação de padrões orrompidos. Uma abordagem fenomenológia

[97, 98, 99℄, omo a que será abordada aqui, não expliita em detalhes os proessos bio-

físios e bioquímios por trás da plastiidade, resultando em modelos simpli�ados ujos
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efeitos podem ser estudados e testados em esala de rede. Esses meanismos ostumam

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

(minutos, horas ou permanente).

Um problema intrínseo à formulação Hebbiana é a hamada retroalimentação positiva:

sinapses mais fortes se tornam mais efetivas, e omo onsequênia tendem a se fortaleer

mais ainda, reursivamente, em direção ao máximo de sua apaidade. Assim, em frente

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

do funionamento saudável do sistema. Redes de unidades exitáveis são suseptíveis à

sinronização [100℄ que, aso domine a atividade da rede, pode araterizar um estado

patológio omo uma rise epiléptia. Para isso são neessários também proessos que

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

de proessamento [101℄. Nesse ponto podemos separar a funionalidade de meanismos de

plastiidade que vamos desrever neste apítulo entre assoiativos e homeostátios.

Fig. 3.1: Algumas possíveis formas de manifestação de plastiidade sináptia (potenia-

ção, em verde). Em destaque, a sinapse iniial, om o lado pré-sináptio em

vermelho e o pós-sináptio em azul. Aima, mudanças pré-sináptias (da direita

para esquerda): mais vesíulas disponíveis para exoitose, maior quantidade de

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

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

na ondutânia dos anais e maior densidade de reeptores.
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3.1 Plastiidade sináptia de urta duração

Como disutido no apítulo anterior, nas sinapses químias o sinal é transmitido indire-

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

Esse proesso exige uma maquinaria bioquímia extensa, oordenando desde a fabriação

de vesíulas, o seu transporte dentro da élula até a membrana e a própria exoitose, do

lado pré-sináptio, até a deteção de neurotransmissores e abertura de anais i�nios, no

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

terminais do ax�nio e do ilo de funionamento da sinapse depois de um primeiro estí-

mulo pode oasionar diferentes distribuições de reursos entre disparos, resultando em uma

alteração no sinal onheida omo plastiidade de urta duração (STP, �g. 3.2A). Como

efeito os poteniais pós-sináptios induzidos por uma mesma sinapse não são estereotipa-

dos, apresentando uma modulação sob esalas de tempo de até entenas de milissegundos

[102, 103, 104℄.

De maneira simpli�ada podemos desrever a manifestação pré-sináptia da plastii-

dade omo o esgotamento de vesíulas 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 failitador (Short-term Failitation - STF).

Pós-sinaptiamente orresponderia à saturação dos reeptores (STD) ou da alteração da

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

Sinapses que apresentam failitação em geral estão otimizadas para funionar sob altas

frequênias de disparo, funionando omo um meanismo 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-sináptia no aso de uma atividade pré-sináptia

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

(depressão) e passa-alta (failitação), que pode ser otimizado para estímulos espeí�os

[108, 109℄.

Modelo Markram e Tsodyks

O prinipal modelo fenomenológio para desrever a plastiidade de urta duração foi

proposto por M. Tsodyks e H. Markram em 1997 [102, 110℄. Ele desreve a dinâmia entre

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

disponíveis em relação ao total em repouso (r(t)):
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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, inrementado a ada disparo pré-sináptio l, pode ser failitador ou de-

pressor, dependendo das janelas de tempo para failitação τF e para reabasteimento τD,

e da probabilidade de liberação típia, P . As onstantes de tempo são típias de ada

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

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

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

proessos de plastiidade de longa duração, omo será expliado a seguir (seção 3.2).

3.2 Plastiidade sináptia 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-sináptias a estímulos espeí�os,

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

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

[115, 116, 117℄; um oneito que ompreende diversos meanismos, ujos efeitos podem ser

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

omo assoiatividade e espei�dade [118℄ de aordo om o tipo espeí�o de neur�nio [119℄,

da região [120℄ e da idade do animal [121℄ quanto das araterístias do estímulo que o

desenadeou [115℄. Assim omo a plastiidade de urta duração, esse fen�meno é separado

entre o aumento da e�áia de sinapses, hamado de poteniação (Long-term potentiation

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

Expressão da LTP

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

é tipiamente observável em estudos eletro�siológios é apenas o efeito sobre o potenial de

membrana pós-sináptio (prinipalmente no soma) ou mudanças na distribuição estrutural

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

pós-sináptia. Talvez por isso, modelos teórios geralmente tratam a variação da sinapse

a partir de uma variável genéria, o peso sináptio 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 periódios me-

diada pela plastiidade de urta duração: depressão (STD) e failitação (STF).

Considerando-se que a liberação de uma vesíula é estoástia, 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

sequênia à indução de poteniação 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 frequênia de 23Hz.

amplitude do EPSP (à exeção do modelo �siológio de W. Senn [123℄, e mais reentemente

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

Experimentalmente ainda existem ontrovérsias quanto ao loal de expressão da LTP,

espei�amente em relação aos papéis dos neur�nios pré e pós-sináptios, mesmo que no

geral seja aeita a existênia de uma diversidade (apesar de ainda disputado [125℄) de-

pendente do tipo de élula, do loal e da idade do animal [115, 126, 127, 128, 119℄. Uma
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das prinipais evidênias para a expressão pré-sináptia, observada por H. Markram et

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

dinâmia de urta duração (STP), no aso regulada pré-sinaptiamente [129℄. A plasti-

idade de urta duração denota omo os reursos de uma sinapse químia estão sendo

distribuídos entre estímulos onseutivos, e a sua plastiidade aarreta em uma alteração

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

os neur�nios. Essa difereniação é partiularmente importante no sistema nervoso entral

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

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

No trabalho da seção 4.3 serão abordadas as onsequênias funionais da disriminação

entre plastiidade pré e pós-sináptia; porém, na seção 4.1, foram onsiderados apenas os

pesos pós-sináptios usuais.

3.2.1 Plastiidade dependente dos tempos de disparo

Além de sinalização bioquímia, omo se induz a plastiidade? O proesso de plastii-

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

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

a frequênia 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 protoolo de indução; no entanto, é difíil isolar

todos esses parâmetros experimentalmente.

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

de plastiidade dependente dos tempos de disparo (Spike-timing-dependent plastiity -

STDP) [134℄, destaam-se, para a nossa interpretação fenomenológia, os trabalhos de H.

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

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

intensidade desse fen�meno era proporional à distânia temporal entre os disparos (Fig.

3.3A). Um meanismo onheido para deteção de estímulos oinidentes é desempenhado

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

um íon de magnésio, para que se abram é preiso 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 esalas de tempo[137, 134, 120℄ mesmo entre

neur�nios piramidais, dependendo do loal e das ondições espeí�as de ada experimento

[138, 120℄.

A funionalidade 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

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

3.2.1 mostrando a mudança relativa dos pesos sináptios 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 plastiidade de longa duração poderia aumentar a preisão temporal

do proessamento de informação baseado em poteniais de ação. Para implementação

numéria a regra mais básia possível de�ne se há poteniação ou depressão de aordo om

a diferença entre os tempos de disparos dos neur�nios pré (tj) e pós-sináptios (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 sináptios deai exponenialmente

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 poteniais 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 aordo 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 vínulos para a indução de

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

ser neessárias a introdução de mais dependênias para que esses modelos fenomenológios

mantivessem a sua ompatibilidade om dinâmias mais omplexas. Vários modelos tem

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

em outras variáveis, omo o potenial de membrana do neur�nio pós-sináptio [98℄. Em

partiular, destaamos o modelo de J. P. P�ster e W. Gerstner [144℄, que implementa

dependênias observadas em relação à frequênia 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 sináptio é atualizado a ada disparo pré (tpre) ou pós-sináptio (tpos), sendo

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

exponenialmente, 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 aordo om medidas experimentais. Apesar de não apresentar over�tting, a

alta variabilidade dos resultados que preisam 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 adiionais suprimem

a plastiidade [143, 145℄ e o de ativação de NMDA, um dos pouos que onsidera W

puramente pré-sináptio ajustando a sua dinâmia via STP [123℄.

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

problemas da plastiidade Hebbiana, que é a retroalimentação positiva [18, 101℄: quanto
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mais uma sinapse é ativada mais ela é poteniada, e estando mais forte aaba novamente

sendo mais ativada, gerando um proesso reorrente. Como resultado, os pesos sináptios

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

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

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

sistemátios de modulação da própria plastiidade são hamados de metaplastiidade [148,

149℄. Um dos modelos mais onheidos que abordam esse tema é o de Bienenstok-Cooper-

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

meanismo para modelar o desenvolvimento de respostas seletivas a estímulos visuais om

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

a estabilidade do sistema em ertas irunstânias. Também é onheido omo regra do

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

pós-sináptia 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 plastiidade tratada neste trabalho se refere apenas a onexões exitatórias. É im-

portante ressaltar que onexões inibitórias também podem exibir plastiidade de longa

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

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

teório reente demonstrou que uma dessas formas pode funionar omo reguladora para

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

(
,

)

Fig. 3.4: Modelo BCM. O limiar Θ é posiionado de aordo om a taxa de disparos pós-

sináptia ν, ajustando o balanço entre LTP e LTD.
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3.3 Plastiidade homeostátia

Homeostase é a apaidade de manutenção de uma função de um sistema. Em uma

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

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

Turrigiano et al. e O'Brien et al. [32, 33℄ identi�aram uma forma de plastiidade sináptia

ao qual hamaram esalonamento homeostátio, no qual as sinapses do neur�nio são esa-

lonadas por um fator multipliativo em resposta a uma mudança drástia na sua atividade.

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

pode orresponder a proessos em diferentes esalas 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 plastiidade Hebbiana

[101℄ ou uma mudança drástia sobre estímulos sensoriais [158℄.

Não está laro se o alane do seu ontrole abararia a atividade de uma élula de

forma aut�noma ou de um iruito ou sistema [159, 160℄. Paree ser possível a existênia

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

que aaba ontribuindo para que os meanismos de ontrole da homeostase ainda não

estejam ompletamente eslareidos [156℄. A esala de ação poderia ser loal, 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 plastiidade neural não tem neessariamente natureza

apenas sináptia, mas também pode afetar as propriedades intrínseas de integração de

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

regulada pela sua população de anais i�nios 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 plastiidade sináptia om esse �m [167, 156℄ mas pelo menos isoladamente,

os efeitos da plastiidade intrínsea na atividade de uma rede estão bem desritos [168,

169, 170, 21℄.

Existem ainda outros meanismos de plastiidade sináptia que não ategorizamos entre

assoiativos e homeostátios. Exemplos frequentemente apliado em estudos teórios são

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

por reursos neessários ao seu funionamento [171, 172℄, e a plastiidade heterossináptia,

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

muladas [173, 174℄. O aso espeí�o do esalonamento homeostátio pode ser onsiderado
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tanto homossináptio quanto heterossináptio, já que afeta tanto as sinapses diretamente

estimuladas quanto outras vizinhas.

Os trabalhos apresentados no apítulo seguinte são foados no esalonamento homeos-

tátio, em partiular no modelo proposto por van Rossum et al. [162℄. Observando que o

proesso de plastiidade se iniia om um atraso em relação à perturbação da atividade, a

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

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

τ
dν̄

dt
= ν − ν̄ , (3.6)

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

de álio. O esalonamento dos pesos exitatório W varia então em função da diferença

entre ν̄ e uma frequênia-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 onsequênias de uma dependênia

pré-sináptia no esalonamento 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 dependênia não foi observada em sinapses

ortiais até o momento, mas é enontrada por exemplo em junções neuromusulares [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 iniiada no mestrado, trata do estudo de uma

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

tados, apresentados nas onferênias XXXVIII ENFMC, em 2014, e 2nd Advaned Studies

in Neurosiene, em 2015, foram publiados em um artigo na revista Physia A [37℄. A

segunda parte arateriza a manutenção de um estado basal pelo esalonamento homeos-

tátio, também em uma rede om onexões reorrentes. Os seus resultados preliminares

foram apresentados no 9

o

ongresso do IBRO (International Brain Researh Organization),

em 2015, e no 1

o

Enontro Naional de Físia Estatístia, também em 2015, e estão sendo

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

durante o estágio sanduíhe na Universidade MGill sob orientação do Prof. Per Jesper

Sjöström em 2016. Foram estudados os efeitos do loal de expressão da plastiidade si-

náptia sobre a funionalidade dessas onexões. O trabalho foi apresentado na onferênia

Neurosiene 2016 da Soiety for Neurosiene e também está em etapa de redação um

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

nou a partiipação em duas publiações: um artigo de revisão sobre o assunto estudado,

publiado na revista Philosophial Transations of the Royal Soiety B [38℄, e um omen-

tário de perspetiva [176℄ na revista Nature Neurosiene sobre um artigo que disute a

ideia de que a distribuição dos pesos sináptios de uma rede pode ser otimizada de aordo

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

4.1 Codi�ação por tempos de disparo em uma rede

reorrente

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

formação no proessamento neural [68, 52℄. Porém, por se tratar de um sistema ruidoso



Capítulo 4. Resultados 31

[67℄ o seu papel é ontroverso [66, 70℄, muitas vezes desonsiderado frente a grandezas

mais robustas, omo frequênias 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 detetam a presença de padrões temporais de poteniais de

ação repetidos, dentro de limites estatístios, por exemplo nos órties 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 reorrentes os modelos ainda não são satisfatórios. Vários meanismos 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 plastiidade sináptia

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

atividade estável (i.e. evitando sinronização generalizada), além da pequena apaidade

de memória nesses asos.

O trabalho a seguir onsistiu na araterização do funionamento de uma rede de

neur�nios om onexões reorrentes aleatórias que evolui sob esalonamento sináptio ho-

meostátio dependente da atividade pré-sináptia (EDP). Essa regra foi proposta por D.

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

pelo esalonamento sináptio homeostátio em redes reorrentes (ESH, eq. 3.7) e onsiste

na introdução de uma dependênia em ν̄j, o traço da atividade do neur�nio pré-sináptio

j (eq. 3.6):

τ
W

dWij

dt
= Wij ν̄j (ν̄i − k) . (4.1)

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

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

a proposta de modelo básio para o seu funionamento [162℄ é vulnerável a instabilidades

e osilações globais da rede [175, 20℄. O EDP ontrabalanearia o fato do ESH agir de

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

de aordo tanto om a atividade do neur�nio pós-sináptio quanto om a do pré-sináptio

orrespondente. No entanto, essa nova dependênia aaba introduzindo também um a-

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

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

que gera respostas distintas que assoiam tempos de disparo preisos a estímulos externos,

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

homeostase da frequênia de disparos ela também aprende a distinguir diferentes padrões



Capítulo 4. Resultados 32

de exitação.

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

mento da apaidade da rede para a reprodução de sequênias, sobre a qual foi feita a

análise de parâmetros om efeito mais espeí�o, omo as esalas de tempo da plastiidade

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

o modelo de Izhikevih (seção 2.2.2) em redes de 500 neur�nios, e araterizadas quanti-

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

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

estimar a apaidade de diferentes estímulos que a rede onsegue assoiar univoamente

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 sinronização exessiva (syn�re explosion [191℄).

4.1.1 Métodos e desrição do sistema

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

e 20% inibitórios (Ni = 100), utilizando o modelo de Izhikevih (desrito na seção 2.2.2).

Os parâmetros utilizados estão na tabela 4.1, e o estímulo reebido 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 Izhikevih [88℄, para neur�nios piramidais (exitató-

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 exeto

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

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

pelos reeptores 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 exitatórios (írulo

preto) e inibitórios (írulo inza esuro). As sinapses exitatórias são plástias

(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 dependênia 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 ondutânias apresentam deaimento exponenial (ver seção 2.2.3) om as

esalas 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 exitatórias

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

aordo om o input total de ada neur�nio: 0.12Ne onexões exitatórias e 0.2Ni onexões

inibitórias para as élulas exitatórias e 0.2Ne onexões exitatórias para inibitórias, que

não reebem onexões inibitórias nesse aso.

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

tre neur�nios exitatórios, W inic
exc→inib = 0.04 nS de um exitatório para um inibitório e

W inic
inib→exc = 0.4 nS de um inibitório para um exitatório (�g. 4.1). Os valores iniiais W inic

ij

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

não houvesse um estímulo externo.

No deorrer da simulação os pesos sináptios foram atualizados em passos de tempo

disretos, da mesma forma que na ref. [175℄, pois apresentam uma dinâmia bem mais lenta

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

iniiam om um padrão de disparos susitado externamente sobre a rede e ompreendem

a atividade subsequente até o retorno à quiesênia. Cada um desses padrões iniiais foi

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

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

são submetidas à plastiidade e as sinapses exitatórias são modi�adas pelo esalonamento

homeostátio om dependênia pré-sináptia (EDP). A equação disretizada segue:

W T+1
ij = W T

ij + αWAT
j

(

Agoal − AT
i

)

W T
ij , (4.5)

sendo AT
i uma média aumulada (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 exitatórios(inibitórios). A dinâmia de Ai segue:

AT+1
i = AT

i + αA

(

ST
i − AT

i

)

. (4.6)

As taxas de resimento de W T
ij e AT

i são αW = 0.01 e αA = 0.05, respetivamente,

exeto 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 apaidade de exitar um potenial

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

em alguns resultados, os quais estão propriamente indiados nas legendas.

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

implementa só failitação, 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 exitatórios (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 exitatórios,

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

disparo na primeira etapa. B - Respostas para um mesmo padrão iniial 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.

mia foi introduzida por apenas uma variável (xj, ujo valor tende exponenialmente para

o valor unitário) para ada neur�nio pré-sináptio 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 multipliada por pj,

xj ← pjxj , (4.8)

o que aarreta no aumento ou diminuição da amplitude quantal do neur�nio pós-sináptio

i (�gura 3.2):

τgq
dgi,q

dt
= −gi,q(t) +

∑

j

xj(t)Wijδ(t− tdj +Dij) . (4.9)

Assim, pj > 1 aarreta em poteniação, 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 iniiais foram apresentados em uma

sequênia de repetição ília 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 iniiais dos pesos exitatórios 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-sináptios (Fig. 4.2B).

A matriz de pesos sináptios 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 funiona então omo uma espéie

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

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

de funionamento dessa memória simulamos o aprendizado simultâneo de até 30 padrões

diferentes em uma mesma rede.

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

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

que tempos típios de esalonamento homeostátio na ordem de horas [199℄ ou mesmo dias

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

média demora mais para aonteer, aompanhamos 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: Capaidade de memória da rede. A - Correlações médias entre etapas iniia-

das om o mesmo padrão (írulos inzas) ou om padrões diferentes (írulos

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 traejada india o valor mínimo

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

iniial (CTT ′

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

reuperação ompleta dos padrões e o apareimento de falhas. B - O mesmo que

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

αA = 1.

Utilizamos uma medida de orrelação (CTT ′

) para omparar os tempos de disparo dos

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

rasterplots na forma de uma Gaussiana om tolerânia 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 impreisos quanto aso eles sejam pouo 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 sequênia de disparos om preisão. Um

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

nenhuma informação adiional sobre o sistema.

Para uma araterização mais geral omparamos a similaridade entre as atividades de

duas etapas de�agradas pelo mesmo padrão iniial 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 iniiais a serem aprendidos pela rede, µ é o índie de

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

respetivamente, 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 iniial de T anterior

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

também alulamos Cdif , no qual T ′
varre as etapas om ondições iniiais distintas (em

relação a T ) no último ilo 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 reuperação da memória é prejudiada. Isso pode ser observado

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

disparo de duas etapas orrespondentes a apresentações onseutivas do mesmo padrão.

Para a rede de 500 neur�nios esse proesso oorre quando mais do que 12 padrões são

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

memória da rede.

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

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

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 aontee é que

nesses asos as respostas aabam misturadas em deorrênia da possibilidade de ativação

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

aprendizagem

0
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Fig. 4.4: Histogramas normalizados para as distribuições sináptias típias de todas as

onexões entre neur�nios exitatórios 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

traejada e linha ontínua, respetivamente). As �ehas indiam o valor iniial

dos pesos (para ima) e o valor máximo dos pesos nas simulações om limitação

(para baixo).

O traço de atividade foi inluído na regra de homeostase omo uma forma de introduzir

o tempo de atraso observado entre a mudança na atividade dos neur�nios e o esalonamento

sináptio [162℄. É interessante notar que ele também funiona 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 dependênia é direta em relação

apenas à atividade da etapa prévia) o grá�o de orrelação (Figura 4.3C) mostrou não

só uma apaidade total menor omo também uma região na qual o reonheimento do

padrão é estoástio, funionando ora sim ora não, tomando a forma de uma região de

oexistênia sobre uma transição abrupta entre a reuperação ou não da trajetória de

atividade, sem asos intermediários. Isso oorre 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 esqueendo os anteriores.

Pode-se araterizar a apaidade de armazenamento da rede segundo a distribuição de

pesos sináptios em três regimes de funionamento: abaixo da apaidade máxima, próximo

à apaidade máxima, e além da apaidade máxima. Na �gura 4.4 estão representados os

orrespondentes histogramas de pesos sináptios para os asos om e sem o limite Wmax.
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Em ambos, quando abaixo da apaidade máxima, perebe-se que a distribuição tem um

pio para pequenos valores de W . Na proximidade à apaidade máxima, no entanto,

esse pio tende a diminuir, e no aso limitado observa-se um novo pio 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 pio

em um valor maior do que W init
, porém se mantendo naturalmente limitada a W ≈ 2.0 nS.

Interpretamos isso omo uma onsequênia natural da dinâmia 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 sináptio [162℄. Quando além

da apaidade máxima, o pio para valores baixos é eliminado em ambos os asos, visto

que o valor iniial de W não é um valor estável. Isso signi�a que a rede pode aprender

padrões novos enquanto houver onexões passíveis de serem sobresritas, o que resulta em

uma menor ompetitividade entre padrões e uma maior apaidade de armazenamento no

aso ilimitado.

4.1.4 A dinâmia da inibição in�uenia a apaidade de memória
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Fig. 4.5: Curvas representando a fração de etapas em que a reuperação 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 traejada) e a om apenas

GABAB (linha traejada preta). Também foram testadas redes sem a ontri-

buição do NMDA, om (om e sem GABAA, linha inza ontínua e linha preta

pontilhada, respetivamente) e sem (om e sem GABAA, linhas traço-e-ponto

preta e inza, respetivamente) a orrente inibitória lenta GABAB.
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Levando em onsideração que as interações inibitórias têm uma partiular signi�ânia

sobre a preisão dos tempos de disparo [52, 182, 200℄, testamos a ontribuição do formato

da orrente inibitória, alternando as suas omponentes que possuem diferentes esalas de

tempo. A omponente AMPA, que é neessária para a iniiação 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 aluladas 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 reonheer um número limitado de padrões mesmo na ausênia

de inibição, porém a reuperação é levemente mais robusta na presença de, ao menos,

GABAA. A inlusão de uma omponente exitatória om deaimento mais lento mediada

por reeptores NMDA gerou um prolongamento da atividade de resposta, de forma um

pouo mais próxima às observações in vitro [183℄. No entanto, na ausênia de inibição a

orrente mediada por NMDA ontribui para a diminuição da já limitada apaidade da

rede.

A introdução de uma orrente inibitória om deaimento lento, no aso mediada por

reeptores do tipo GABAB, foi responsável pelo maior aumento da apaidade da rede.

No aso da ampliação da omponente GABAA, que manteria o balanço entre o estímulo

total exitatório 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 reuperados, apesar de melhorar a on�abilidade da

reuperação. Na ausênia da omponente NMDA, mas ainda om GABAB, a apaidade

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 deaimento lento e rápido,

exitatórias e inibitórias. Além disso, a alteração direta da amplitude de GABAB sozinha

não ausa aumentos adiionais da apaidade, sendo aparente um equilíbrio neessário

entre a entrada total exitatória e inibitória.

4.1.5 Conlusões

Esses resultados exploraram uma forma de plastiidade sináptia homeostátia e anti-

Hebbiana para gerar uma rede assoiativa om preisão temporal nos disparos. Observamos

que, quanto mais padrões estão sendo aprendidos ao mesmo tempo, maior é a ompetição

entre o onjunto de sinapses poteniadas. 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 apaidade da rede. O riso de poteniação exessiva é ompensado
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pela existênia de um limite natural (devido à dependênia multipliativa da plastiidade

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 apaidade da rede de armazenar padrões simultaneamente aumenta.

Isso india que a dinâmia do traço in�uenia a apaidade da rede de manter memórias

anteriores [201℄. Seria interessante omparar esse resultado om o trabalho reente que

demonstrou que, aso a plastiidade homeostátia tenha �nalidade de balanear a instabi-

lidade da plastiidade Hebbiana ela neessita de traços de atividade om esala de tempo

equivalente [202℄.

Por �m, observamos que a presença de uma orrente inibitória om deaimento lento,

no aso regulada por reeptores GABAB, propiia a reprodução de padrões om maior

preisão. Esse resultado está mais relaionado a uma inibição mais extensa do que ao

balanço entre exitação e inibição [200℄, pois a apaidade 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 apaidade.

Não foi neessária a de�nição de distânias físias, omo atraso axonal [187℄ ou uma

arquitetura detalhada [188℄ para a geração de sequênias de disparo preisas, porém o seu

efeito ombinado ser explorado futuramente. Outra possibilidade seria a proposição de

modi�ações adiionais na regra EDP que propiiassem melhor estabilidade, assim omo

a reuperação de padrões sobre uma rede não quiesente. A di�uldade em manter a

atividade sob ontrole nos levou a estudar as araterístias da rede sob esalonamento

homeostátio 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 reorrentes

A segunda etapa do trabalho teve omo objetivo o estudo de ondições neessárias para

a rede onseguir manter uma atividade de base �siologiamente ompatível, sendo estável

e autossustentada a baixas frequênias [29, 24℄.

Através de um modelo simpli�ado de ampo médio exploramos dependênias neessá-

rias para essa regulagem através do esalonamento homeostátio: a relação entre sinapses

reorrentes ou externas, om estímulos exitatórios 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 Desrição do sistema

Um modelo de ampo médio para a frequênia (ν) de uma rede pode ser montado a

partir da separação de um estímulo externo Θ e um estímulo reorrente ponderado pelo

peso sináptio médio exitatório We:

ν = Θ+ ν

(

γe
We

We0

)

, (4.14)

onde γe é uma onstante de proporionalidade e We0 é uma normalização. As onexões ini-

bitórias são �xas e onsideradas implíitas. Esse modelo funiona omo uma aproximação

do que foi desenvolvido a partir de primeiros prinípios 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 aordo om o

modelo de STDP tripleto (eq. 3.3) [144℄. As variáveis foram passadas para o domínio de

frequênia, 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 esalonamento

(equação 3.6), η é um parâmetro de proporionalidade e k é a frequênia-alvo. A partir

da análise de estabilidade do sistema de equações para ν e ν̄ no ponto �xo (ν, ν̄) = (k, k)

enontra-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 esala de tempo do traço no es-

alonamento homeostátio (τ) é muito maior do que a da plastiidade Hebbiana (τ
W
).

Esse vínulo ontinua presente mesmo om a introdução de termos espeí�os para esa-

lonamento homeostátio na dinâmia de We, e onlui-se que este não é su�iente para

ontrapor a instabilidade intrínsea do STDP. Um resultado semelhante foi obtido por

T. Toyoizumi et al. [158℄, om a análise de estabilidade da plastiidade homeostátia a

partir do modelo BCM. O trabalho apresentado nesta seção arateriza a rede sob esalo-

namento homeostátio funionando em diferentes esalas a partir da análise de estabilidade

das equações de ampo médio, mas na ausênia de plastiidade Hebbiana [202℄.
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4.2.2 Plastiidade exitatória
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Fig. 4.6: Representação vetorial de ν × ν̄ para a rede sob esalonamento dos pesos sináp-

tios exitatórios. Os eixos estão normalizados pelo valor de k, om o ponto �xo

indiado em (ν, ν̄) = (1, 1). As linhas traejadas maram as isólinas ν = ν̄ e

ν = Θ.

Primeiro analisamos o omportamento dos neur�nios sob o esalonamento das onexões

exitatórias, 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

assintotiamente 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 assintotia-

mente estável. No grá�o do ampo vetorial ν× ν̄ pode ser observada a onvergênia para

o ponto �xo (�gura 4.6). A relação estabeleida é entre a atividade gerada diretamente

pela entrada externa (Θ) e aquela evoada reorrentemente, ν
(

γe
We

We0

)

. Isso está de aordo

om o fato de que onexões apenas exitatórias não podem diminuir a atividade para um

valor abaixo de Θ. Esse resultado também é ompatível om as simulações de Fröhlih et

al. [20℄, que demonstraram a di�uldade de manutenção de atividades baixas na rede.
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4.2.3 Plastiidade inibitória

A grande maioria dos estudos sobre plastiidade homeostátia trata da modi�ação

das onexões exitatórias [157℄. No entanto, sabe-se que as sinapses inibitórias em geral

também apresentam plastiidade de longa duração [153, 203℄, e que o balanço entre a

exitação e a inibição reebidas 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 expliitamente do peso

exitatório médio We. Introduzimos uma dependênia linear om sinapses inibitórias, om

o objetivo de entender o que aontee om a rede quando estão sob plastiidade em paralelo

às exitatórias, e a sua in�uênia na estabilidade (�g. 4.7A). Da mesma forma que [30℄,

onsideramos que o modelo de ampo médio tenha uma dependênia 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 assínrona irregular (AI) para sínrona 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 onetividade

geral de 2% e proporção de 1:5 entre élulas inibitórias e exitatórias) om duração de 10

segundos. Experimentalmente, Kilman et al. [204℄ desreveram o omportamento dos

IPSPs no mesmo paradigma em que foi baseada a equação para plastiidade exitatória

(seção 3.3) omo uma dinâmia equivalente, porém inversa. Propomos um modelo om a

mesma equação dos pesos exitatórios, 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 plastiidade. 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 exitatórios das simulações

em três regimes de atividade. i: Somente a resposta ao estímulo externo (We =

Wi = 0). ii: Estado sínrono irregular (SI) apresenta sinronização na esala da

rede mas disparos esparsos e desorrelaionados para ada neur�nio (orresponde

aos pontos do ramo inferior na �gura aima). iii: Estado assínrono irregular

(AI), para o qual o modelo de ampo médio é ajustado (ramos de pontos superior

no grá�o aima).

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 genéria pois o atrator
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independe do seu valor. A matriz jaobiana �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 plastiidade dos pesos exitatórios e

inibitórios. As linhas traejadas 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 neessária 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 desaoplado 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 neessária 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 exitatórios 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 plastiidade dos pesos exitatórios We

(inibitórios Wi). Observa-se que os pesos exitatórios (inibitórios) aumentam

(diminuem) quando ν < k e diminuem (aumentam) quando ν > k. Os pontos

magenta maram o estado �nal de ada trajetória.

4.2.4 Plastiidade do estímulo externo

A rede neural simulada pode ser onsiderada omo um modelo de subunidade ortial

om onexões reorrentes, por exemplo um miroiruito, e a entrada externa que vem de

outra região pode ser independente da atividade interna. Levando-se em onsideração que

o esalonamento homeostátio em questão não é uma plastiidade homossináptia (seção

3.3) e depende apenas da atividade do neur�nio pós-sináptio, alteramos o modelo para

que o estímulo externo também seja modulado pela plastiidade em We (sem inluir a

inibição):

ν = θ +
We

We0

Θ+ ν

(

γe
We

We0

)

. (4.26)

onde θ é a atividade intrínsea na ausênia de estímulo externo, que no aso vamos onsi-

derar aproximadamente nula (θ ≈ 0).
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Considerando a plastiidade homeostátia 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 assintotiamente estável. A atividade alvo não é mais limitada de aordo om o

estímulo (�gura 4.10).
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Fig. 4.10: Campo vetorial ν × ν̄ para a rede om plastiidade dos pesos exitatórios in-

luindo os do estímulo externo. O sistema é estável mesmo para valores de

ν < θ (linha traejada vertial).

Com inibição, onsiderando que a entrada seja apenas exitatória,

ν =
We

We0

Θ+ ν

(

γe
We

We0

− γi
Wi

Wi0

)

, (4.29)

a equação para a frequênia, 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 Jaobiano

desse sistema apresenta o mesmo formato daquele enontrado no aso anterior (eq. 4.23),

no aso troando 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 enontra-se um valor mínimo dos pesos

exitatórios:

W ∗

e

We0

>
kτ

We
(

τ
We

+ τ
Wi

)

(Θ + γek)
. (4.33)

Como anteriormente, a existênia de um autovalor nulo signi�a que as ondições en-

ontradas são neessárias mas não su�ientes.

4.2.5 Conlusões

Utilizamos um modelo de ampo médio para de�nir requisitos para a manutenção da

homeostase da frequênia de disparos na rede. Os resultados ressaltam a importânia

da modulação difereniada entre o estímulo externo ou reorrente, que deorre do fato

da plastiidade ser homossináptia (Chen et al. [173℄ disute o papel da plastiidade

heterossináptia na homeostase em ombinação om STDP).

Para desrever o esalonamento homeostátio das sinapses inibitórias de�nimos um

modelo hipotétio que apresenta um o atrator de Wi (assim omo o de We) em forma

de linha, deorrente da dependênia multipliativa no termo (ν̄ − k) e que demonstra a

apaidade de assumir diversos valores estáveis do ponto de vista da frequênia, mesmo

sem um termo de ontrole. Ainda assim, no geral as ondições enontradas são neessárias

mas não su�ientes para a estabilidade loal da atividade da rede.

Ainda é neessária uma maior exploração o esalonamento homeostátio, que paree se

onstituir de vários meanismos em paralelo [156℄. Um ponto interessante é a diversidade

no seu loal de expressão, tendo sendo inlusive desrita uma troa entre expressão pré e

pós-sináptia do esalonamento durante o desenvolvimento [205, 206℄. Na tereira e última
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parte do trabalho estudamos os efeitos funionais da difereniação do loal de expressão

da plastiidade. Essa etapa foi desenvolvida durante o estágio sanduíhe na Universidade

MGill, em que o laboratório visitado disponibilizou uma interação mais próxima om

dados experimentais para LTP expressa pré e pós-sináptiamente [118, 129, 133℄.

4.3 Efeitos do loal de expressão de LTP em uma

sinapse
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Fig. 4.11: Protoolos de estímulo. A - Redução do tempo de latênia: os disparos or-

respondentes a ada neur�nio pré-sináptio hegam à élula pós-sináptia no

iníio ou no �nal da onda de estímulos, de aordo om o tempo de atraso

de�nido para ada um. B - Atividade orrelaionada: metade das élulas pré-

sináptias apresentam atividade orrelaionada, ompartilhando �utuações nas

suas frequênias de disparo, enquanto o resto varia de forma ompletamente

independente.

Conforme disutido no apítulo anterior, a difereniação do loo de atuação das re-

gras de plastiidade leva a efeitos distintos: o pós-sináptio apenas aumenta o ganho do

sinal, enquanto o pré-sináptio modula a amplitude de forma dinâmia. A diversidade

na expressão da plastiidade (ver apítulo anterior, �g.3.1), pode ser otimizada para dife-

rentes funções, o que foi disutido em um artigo de revisão que publiamos reentemente
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abordando os modelos mais reentes de plastiidade pré e pós-sináptia assim omo a sua

interação om plastiidade homeostátia [38℄.

Neste trabalho demonstramos que a difereniação de LTP ao menos entre pré e pós-

sináptia tem impato no aprendizado de um neur�nio. Para isso utilizamos o modelo

mais simpli�ado de STDP [139℄ agindo sobre a probabilidade de liberação de vesíulas,

tanto em um simples modelo estoástio quanto por meio de STP. Como um teste para a

difereniação das plastiidades pré e pós-sináptias om a estatístia dos estímulos reebido

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-sináptios

ompartilham a variabilidade das frequênias de disparos, na qual o estímulo é apresentado

ontinuamente [27℄.

Na etapa seguinte, para maior ontextualização �siológia 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 desrição do sistema

Consideramos dois enários de estimulação sobre um neur�nio pós-sináptio, de forma

a de�nir diferentes formas de odi�ação de informação. O primeiro [139℄, ao qual nos refe-

rimos omo "redução de latênia", modi�a a duração de um intervalo de tempo (latênia

para o disparo pós-sináptio), omo ilustrado na �gura 4.11A: a ada etapa (om duração

total de 375ms) de estimulação, a élula pós-sináptia reebe uma rajada de exitação pro-

veniente de 1000 neur�nios pré-sináptios om atividade individual poissoniana. Cada um

tem o iníio do seu período de atividade (om duração de 25ms e frequênia de disparos

de 100Hz) de aordo om um tempo de atraso �xo, de�nido através de uma distribuição

gaussiana (µ = 0ms, σ = 15ms) em torno do valor de referênia de 100ms. Para quanti-

�ar o aprendizado, o tempo de latênia para disparar foi onsiderado omo a diferença

entre o primeiro disparo do neur�nio pós-sináptio em resposta à rajada de estímulos (Fig.

4.13A) e a média dos tempos de atraso pré-sináptios. Os grá�os de redução de latênia,

de frequênia de disparos e de duração de resposta apresentados a seguir orrespondem

a uma média entre 10 ondições iniiais e foram passados por um �ltro de média móvel

(janela de três pontos) para failitar a visualização..

O segundo tipo de simulações (baseado em [207℄), ao qual nos referimos omo estímulos

orrelaionados, está ilustrado na �gura 4.11B: 500 neur�nios pré-sináptios disparam om

frequênias 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 desorrelaionada.

Em ambas as situações o peso sináptio total foi separado omo um produto das partes

pré e pós-sináptias, i. e. a probabilidade de liberação de vesíulas pj(0, 1] e amplitude

quantal qj(0, qmax] respetivamente, de forma que Wj = qjpj. O peso pré-sináptio 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 plastiidade de

urta duração (seção 3.1). O STDP foi implementado onforme desrito 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 onvergênia entre os pesos pré e pós-sináptios foi neessário 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 aordo om

o que estava sendo alterado (p, q, ou ambos), de forma que para plastiidade somente

pós-sináptia:

∆W q = pi(qf − qi) = pi∆q , (4.34)

e, para plastiidade apenas pré-sináptia:

∆W p = qi∆p . (4.35)

O valor iniial 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

plastiidade simultaneamente pré e pós-sináptia:

∆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 plastiidade apenas pré ou apenas pós-sináptia, 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 plastiidades simultâneas de�nimos os

valores máximos qMAX = pMAX =
√

qi =
√

pi.
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Fig. 4.12: O mesmo estímulo sendo afetado por plastiidade sendo expressa em loais

distintos. As respostas iniiais estão em inza e, após poteniação, em ores. A

amplitude do primeiro potenial de ação foi inrementada igualmente tanto na

plastiidade pré (vermelho) quanto pós-sináptia (azul). No entanto, no aso

pós-sináptio todos os sinais foram ampli�ados pelo mesmo valor, enquanto

no aso da plastiidade pré-sináptia a integral da resposta se manteve, porém

o seu ponto máximo foi desloado para o iníio do trem de estímulos. Sob

os grá�os está representada a diferença entre as urvas antes e depois da

poteniação (em verde, área positiva, em vermelho-esuro, negativa).

Implementação da plastiidade pré-sináptia

O ontrole pré-sináptio da probabilidade de transmissão do sinal após ada disparo

pré-sináptio foi simulado de duas maneiras: ou por um proesso Markoviano ou por meio

de STP. No primeiro aso, a liberação estoástia é desrita por uma distribuição binomial

om probabilidade pj, sendo que ada neur�nio pré-sináptio possui N = 5 pontos de

ontato que funionam independentemente.

Na plastiidade de urta duração as onstantes de tempo de depressão e failitação,

τD = 200ms e τF = 50ms respetivamente, foram esolhidas omo valores típios para

as sinapses analisadas (entre neur�nios piramidais da amada 5 do órtex visual primário

[118℄), om base em estudos anteriores [112℄.



Capítulo 4. Resultados 55

0

0.9

0.7
m
	



4002001000

1.0

0.0

m
	



-40 -20 0 20 40

A é-sináptico (ms)

-75

0V
 (

m
V

)

150100500

Tempo (ms)

0.4

0.2

0.0

W
/W

m
a
x

150100500

Etapa

0.9

0.7

0.5

W
/W

m
a
x

150100500

Etapa

36

28

20

12D
u
ra

ç
ã
o
 (

m
s
)

3002001000

Etapa

220

180

140F
re

q
u
ê
n
c
ia

 (
H

z
)

3002001000

Tempo (ms)

-8

-6

-4

-2

0

E
n
c
u
rt

a
m

e
n
to

d
a
 l
a
tê

n
c
ia

 (
m

s
)

3002001000

Etapa

BA C

D

i

G
ii

Fig. 4.13: Probabilidade de liberação estoástia de neurotransmissores sendo diretamente

regulada pela plastiidade: diminuição do tempo de latênia: A - Exemplos da

resposta do neur�nio pós-sináptio ao estímulo antes (inza) e depois (preto)

do aprendizado. A linha pontilhada mara o tempo de latênia iniial. B -

A redução do tempo de latênia pós-sináptio onverge mais lentamente no

aso pós-sináptio (azul) do que no aso pré-sináptio (vermelho) e do que no

aso simultâneo (preto). C - Distribuição de pesos sináptios ordenados de

aordo om o tempo de atraso pré-sináptio após 200 etapas de estimulação.

Plastiidade apenas pré-sináptia (vermelho) resulta em poteniação mais rá-

pida, enquanto apenas pós-sináptia (azul) resulta em depressão mais rápida;

o aso simultâneo é intermediário (preto). D e (E) - A duração da resposta

(frequênia) pós-sináptia tendeu a diminuir (aumentar) mais rapidamente sob

plastiidade somente pós-sináptio (azul) do que nos outros asos (vermelho,

somente pré-sináptio, e preto, simultâneo). F - Evolução da média dos pesos

sináptios separados entre grupos om tempo de atraso positivo (i) ou nega-

tivo (ii). Como visto em A, plastiidade pré-sináptia potenia-se mais rapi-

damente, enquanto a pós-sináptia deprime-se mais rapidamente. Atividade

orrelaionada: G - Assim omo nas simulações de diminuição de latênia, a

plastiidade pré-sináptia (vermelho) potenia os pesos mais rapidamente do

que a pós-sináptia (azul).
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Modelo om parâmetros ajustados a dados experimentais

No ontexto �siológio observa-se diferentes distribuições entre pré e pós-sináptia.

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�áias sináptias pré e pós-sináptias 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-sináptio, 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-sináptio j eX(t) =

∑

k δ(t−

tki ) os do neur�nio pré-sináptio. yj+ e yj− são traços de atividade pós-sináptia,

dyj+

dt
= −

yj+

τy+
+ Yj , (4.40)

dyj−

dt
= −

yj−

τy−
+ Yj , (4.41)

om tempos de deaimento τy+ e τy− respetivamente, e x+ é um traço pré-sináptio,

dx+

dt
= −

x+

τx+

+X , (4.42)

om tempo de deaimento τx+ . A pequena onstante positiva ǫ foi inluída para enfatizar

que ∆W é alulado antes de yj− e x+ serem atualizados após a deteção de um novo

disparo. Os outros parâmetros (ver tabela 4.2), retirados de [124℄, foram ajustados de

aordo 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 estoástia

Primeiramente onsideramos a difereniação mais simples possível entre os fatores pré e

pós-sináptios. Assim, dividimos o peso sináptio Wj, assoiado ao neur�nio pré-sináptio

j, entre a probabilidade de liberação estoástia de neurotransmissores (pj) e a amplitude

quantal (qj). Como a plastiidade em si depende da transmissão do sinal, feha-se um

laço de realimentação no aso da plastiidade pré-sináptia, pois quanto mais a sinapse

é poteniada mais provável é a sua poteniação, o que não oorre no aso pós-sináptio.

Consequentemente, tanto nas simulações de redução de latênia quanto nas de atividade

orrelaionada, a onvergênia dos pesos sináptios é mais rápida no aso da plastiidade

pré-sináptia (Fig. 4.13 F e G), ou mesmo no aso da plastiidade simultânea pré e pós-

sináptia, pois a probabilidade também aumenta nesse aso em relação à plastiidade

apenas pós-sináptia.

Nas simulações de redução de latênia isso pode ser observado também nos grá�os da

diminuição do tempo para o primeiro disparo pós-sináptio (Fig. 4.13A). Como a ativi-

dade pós-sináptia depende da soma de uma grande quantidade de sinapses, a prinípio

as diferenças deveriam ser nulas em intervalos de tempo su�ientemente grandes. O efeito

(diminuição do tempo de latênia) médio �nal é o mesmo (4.13B), porém o aso da plas-

tiidade pré-sináptia aaba apresentando também menor variânia 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

frequênia (Fig. 4.13E) e duração (Fig. 4.13D) da resposta pós-sináptia. Em ambos os

asos essas propriedades tendem a seguir a mudança pré-sináptia no aso om plastiidade

pré e pós-sináptia, e no aso puramente pós-sináptio a frequênia de disparos paree

saturar em um valor máximo mais rapidamente.

4.3.3 Modelo om plastiidade de urta duração

As simulações om plastiidade de urta duração introduzem um maior detalhamento

da redistribuição de reursos na sinapse. O efeito está ilustrado na �gura 4.12: mesmo que

a amplitude de um potenial 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 latênia apresentou uma dinâmia

signi�ativamente distinta em ada aso. A plastiidade puramente pré-sináptia teve um

efeito muito menor sobre o tempo de latênia para disparo pós-sináptio, e também se

desenvolveu mais lentamente (�g. 4.14B), ainda resultando em uma menor variânia. O

aso om plastiidade pré e pós-sináptia simultânea assumiu um valor intermediário, om
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Fig. 4.14: Modelo om plastiidade de urta duração: diminuição da latênia. A - Exem-

plos de atividade pós-sináptia 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 plastiidade pré-sináptia. O aso om

plastiidade em ambos os lados também foi mais lento do que o puramente

pós-sináptio. C - Evolução da frequênia de disparos pós-sináptia em ada

etapa. D - Duração da resposta pós-sináptia em ada etapa.

a plastiidade pós-sináptia de�nindo o extremo mais rápido. A frequênia de disparos e a

duração da resposta pós-sináptia (�g. 4.14C e D) também onvergem para valores mais

baixos nos asos om plastiidade pré-sináptia.

Ainda assim a poteniação das sinapses ainda é mais rápida no aso pré-sináptio (Fig.

4.15A). Da mesma forma omo no aso binomial, a poteniação pré-sináptia oorreu mais

rapidamente, e a depressão mais lentamente do que no aso pós-sináptio. Apenas no aso

de depressão de urta duração muito forte, equivalente a apenas uma vesíula pronta para

ser liberada por vez, a situação pode ser invertida (Fig. 4.15C).

O aso om estímulos orrelaionados, no entanto, onvergiu de forma diferente do

modelo estoástio (Fig. 4.15B). A poteniação pós-sináptia oorreu mais rapidamente, e

a situação apenas se inverteu no aso de failitação de urta duração mais forte, o que foi

implementado om uma reserva de vesíulas in�nita, de forma que não houve esgotamento.

Isso demonstra um ontraste na interação entre a plastiidade pré ou pós-sináptia de

aordo om a estatístia do estímulo.
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Fig. 4.15: Convergênia dos pesos sináptios om o modelo om plastiidade de urta

duração. Para a redução do tempo de latênia a plastiidade pré-sináptia, as-

sim omo a pré e pós-sináptia, em vermelho e preto respetivamente, onvergiu

mais rapidamente (A), exeto em um aso extremo de depressão de urta dura-

ção (sem reserva de vesíulas, C). Em B, um exemplo da distribuição de pesos

de aordo om o tempo de atraso equivalente a A, na 200

a

etapa. Para estí-

mulos orrelaionados, a plastiidade pós-sináptia, em azul, onvergiu mais

rapidamente (D), exeto no aso extremo de failitação de urta duração (re-

serva in�nita, F). Os histogramas em E ilustram as distribuições dos pesos

sináptios 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 dependênias em frequênia [118℄ A araterístia mais marante é a

ausênia de depressão pós-sináptia. Veri�amos a relação entre a plastiidade pré ou pós-

sináptia no aso apenas isolando aada omponente, sem alterar os oe�ientes, para que

não houvesse alterações no ajuste (Fig. 4.16A).

A poteniação pós-sináptia por si leva à realimentação positiva e à maximização da

amplitude e, onsequentemente, da frequênia e duração da resposta (Fig. 4.16B, C e D),

e, assim omo na seção anterior, a plastiidade pré-sináptia por si só tem um impato

menor na diminuição do tempo de latênia (Fig. 4.16B).
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A LTD pré-sinaptia é apaz de balanear a falta de depressão pós-sináptia, resultando

no mesmo tipo de resultado de diminuição do tempo de latênia. distribuição de pesos

(Fig. 4.16E)

A omponente pré-sináptia sozinha já reproduz a diminuição da latênia e da duração

da resposta, porém a pós-sináptia tem maior in�uênia sobre a amplitude da redução.

Uma possibilidade é que o ajuste da razão entre plastiidade pré e pós-sináptia [208℄ seja

otimizado para alançar uma variedade de omportamentos espeí�a em ada tipo de

onexão.
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Fig. 4.16: Modelo ajustado a dados experimentais: diminuição da latênia. A - Exem-

plos de atividade pós-sináptia antes (inza) e após (preto) a plastiidade, e

após a plastiidade pré (vermelho) ou pós-sináptia isoladamente (azul). B -

Diminuição do tempo de latênia . C e D - Frequênia e duração da resposta

apresentam omportamentos semelhantes entre si. E - Distribuições de p ou q

de aordo om o atraso pré-sináptio.

4.3.5 Conlusões

Nessa seção exploramos as onsequênias do detalhamento do loal de expressão da

plastiidade, omumente ignorado.

A prinipal diferença é na taxa de variação dos pesos sináptios, abrindo preedênia

para dois traços de memória independentes [124℄. Sob o estímulo organizado pelo tempo

de latênia a plastiidade pós-sináptia é mais rápida e e�iente, enquanto nos estímulos

om �utuações orrelaionadas a plastiidade pré-sináptia tende a ser mais rápida. Esse

resultado também aparente nas simulações om o modelo �siológio, sendo que a razão
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entre plastiidade pré e pós-sináptia pode signi�ar uma otimização da sinapse frente a

um tipo de estímulo espeí�o.

Um efeito observado em experimentos de plastiidade homeostátia é a troa da ex-

pressão majoritariamente pré-sináptia para pós-sináptia durante o desenvolvimento [205,

206℄. Esse resultado paree estar relaionado à maturação dos reeptores, no ontexto de

LTP Esse ajuste da expressão dependente da etapa de desenvolvimento é partiularmente

interessante no ontexto da formação de ampos reeptivos [128℄, devido à maior sensibi-

lidade pré-sináptia aos estímulos om �utuações orrelaionadas.

Está em preparação um artigo para ser publiado no primeiro semestre de 2018, in-

luindo resultados do modelo ajustado sob estímulos om variabilidades orrelaionadas e

a sua omparação om o modelo de STDP tripleto equivalente, puramente pós-sináptio

[144℄.
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Perspetivas

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 plastiidade sináptia e a relação entre a expressão de

plastiidade om a forma de odi�ação de informação. Alguns tópios a serem desenvol-

vidos são:

• Outras formas de odi�ação informação por tempos de disparo menos restritivas,

omo o tempo de latênia [210℄ explorado na seção 4.3 e a sua ompatibilidade om

memória assoiativa;

• Modelos de ampo médio om plastiidade de longa duração para desrever as �u-

tuações da rede [30, 211℄ e o surgimento de osilações;

• Difereniação de expressão pré e pós sináptia no ontexto de redes reorrentes [212,

211℄;

• Ajuste do modelo de LTP om expressão pré e pós-sináptia [124℄ a outros onjuntos

de dados, o que poderia demonstrar a a�nidade do neur�nio om estatístias de

estímulos;



Referênias Bibliográ�as

[1℄ L. F. Abbott, �Theorethial Neurosiene Rising,� Neuron, vol. 60, pp. 489�495,

2008.

[2℄ W. Gerstner, H. Sprekeler, and G. Deo, �Theory and Simulation in Neurosiene,�

Siene, vol. 338, pp. 60�65, 2012.

[3℄ W. Gerstner and W. Kistler, Spiking neuron models. Cambridge University Press,

2002.

[4℄ P. Dayan and L. F. Abbott, Theoretial neurosiene. The MIT Press, 2005.

[5℄ J. A. Hertz, A. S. Krogh, and R. G. Palmer, Introdution To The Theory Of Neural

Computation. Westview Press, 1991.

[6℄ D. J. C. MaKay, Information Theory, Inferene and Learning Algorithms. Cam-

bridge University Press, 2003.

[7℄ F. Rosenblatt, �The pereptron: a probabilisti model for information storage and

organization in the brain,� Psyhologial Review, vol. 65, no. 6, pp. 386�408, 1958.

[8℄ D. Sussillo, �Neural iruits as omputational dynamial systems,� Current Opinion

in Neurobiology, vol. 25, pp. 156�163, 2014.

[9℄ O. Barak, �Reurrent neural networks as versatile tools of neurosiene researh,�

Current Opinion in Neurobiology, vol. 46, pp. 1�6, 2017.

[10℄ H. Markram, E. Muller, S. Ramaswamy, M. W. Reimann, M. Abdellah, C. A. San-

hez, A. Ailamaki, L. Alonso-Nanlares, N. Antille, S. Arsever, G. A. A. Kahou, T. K.

Berger, A. Bilgili, N. Buni, A. Chalimourda, G. Chindemi, J.-D. Courol, F. De-

lalondre, V. Delattre, S. Drukmann, R. Dumus, J. Dynes, S. Eilemann, E. Gal,

M. E. Gevaert, J.-P. Ghobril, A. Gidon, J. W. Graham, A. Gupta, V. Haenel, E. Hay,

T. Heinis, J. B. Hernando, M. Hines, L. Kanari, D. Keller, J. Kenyon, G. Khazen,

Y. Kim, J. G. King, Z. Kisvarday, P. Kumbhar, S. Lasserre, J.-V. L. Bé, B. R. M.



Referênias Bibliográ�as 64

aes, A. Merhán-Pérez, J. Meystre, B. R. Morrie, J. Muller, A. M. oz Céspedes,

S. Muralidhar, K. Muthurasa, D. Nahbaur, T. H. Newton, M. Nolte, A. Ovha-

renko, J. Palaios, L. Pastor, R. Perin, R. Ranjan, I. Riahi, J.-R. Rodríguez, J. L.

Riquelme, C. Rössert, K. Sfyrakis, Y. Shi, J. C. Shillok, G. Silberberg, R. Silva,

F. Tauheed, M. Telefont, M. Toledo-Rodriguez, T. Tränkler, W. V. Geit, J. V. Díaz,

R. Walker, Y. Wang, S. M. Zaninetta, J. DeFelipe, S. L. Hill, I. Segev, and F. Shür-

mann, �Reonstrution and simulation of neoortial miroiruitry,� Cell, vol. 163,

pp. 456�492, 2015.

[11℄ J. J. Hop�eld, �Neural networks and physial systems with emergent olletive om-

putational abilities,� PNAS, vol. 79, pp. 2554�2558, 1982.

[12℄ D. J. Amit, H. Gutfreund, and H. Sompolinsky, �Spin-glass models of neural

networks,� Physial Review A, vol. 32, no. 2, pp. 1007�1018, 1985.

[13℄ W. Maass, �Networks of spiking neurons: the third generation of neural network

models,� Neural Networks, vol. 10, no. 9, pp. 1659�1671, 1997.

[14℄ D. B. Chklovskii, B. W. Mel, and K. Svoboda, �Cortial rewiring and information

storage,� Nature, vol. 431, pp. 782�788, 2004.

[15℄ A. Destexhe and E. Marder, �Plastiity in single neuron and iruit omputations,�

Nature, vol. 431, pp. 789�795, 2004.

[16℄ L. F. Abbott and W. G. Regehr, �Synapti omputation,� Nature, vol. 431, pp. 796�

803, 2004.

[17℄ D. O. Hebb, The organization of Behavior. Wiley, New York, 1949.

[18℄ L. F. Abbott and S. B. Nelson, �Synapti plastiity: taming the beast,� Nature

Neurosiene, vol. 3, pp. 1178�1183, 2000.

[19℄ H. Barlow, �Redundany redution revisited,� Network, vol. 12, pp. 241�253, 2001.

[20℄ F. Fröhlih, M. Bazhenov, and T. J. Sejnowski, �Pathologial E�et of Homeostati

Synapti Saling on Network Dynamis in Diseases of the Cortex,� The Journal of

Neurosiene, vol. 28, pp. 1709�1720, 2008.

[21℄ D. Harnak, M. Pelko, A. Chaillet, Y. Chitour, and M. C. W. van Rossum, �Stability

of neuronal networks with homeostati regulation,� PLoS Computational Biology,

vol. 11, no. 7, p. e1004357, 2015.



Referênias Bibliográ�as 65

[22℄ A. Kumar, S. Shrader, A. Aertsen, and S. Rotter, �The high-ondutane state of

ortial networks,� Neural Computation, vol. 20, pp. 1�43, 2008.

[23℄ A. S. Eker, P. Berens, G. A. Keliris, M. Bethge, N. K. Logothethis, and A. S. Tolias,

�Deorrelated neuronal �ring in ortial miroiruits,� Siene, vol. 327, pp. 584�

587, 2010.

[24℄ A. Renart, J. de la Roha, P. Bartho, L. Hollender, N. Parga, A. Reyes, and K. D.

Harris, �The asynhronous state in ortial iruits,� Siene, vol. 327, pp. 587�590,

2010.

[25℄ I. H. Stevenson and K. P. Kording, �How advanes in neural reording a�et data

analysis,� Nature Neurosiene, vol. 14, no. 2, pp. 139�142, 2011.

[26℄ M. R. Cohen and A. Kohn, �Measuring and interpreting neural orrelations,� Nature

Neurosiene, vol. 14, no. 7, pp. 811�819, 2011.

[27℄ I.-C. Lin, M. Okun, M. Carandini, and K. D. Harris, �The nature of shared ortial

variability,� Neuron, vol. 87, pp. 644�656, 2015.

[28℄ A. Kohn, R. Coen-Cagli, I. Kanitsheider, and A. Pouget, �Correlations and neuronal

population information,� Annual Reviews Neurosiene, vol. 39, pp. 237�256, 2016.

[29℄ Y. Shu, A. R. Hasenstaub, and D. A. MCormik, �Turning on and o� reurrent

balaned ortial ativity,� Nature, vol. 423, pp. 288�293, 2003.

[30℄ C. van Vreeswijk and H. Sompolinsky, �Chaoti balaned state in a model of ortial

iruits,� Neural Computation, vol. 10, pp. 1321�1371, 1998.

[31℄ C. Huang and B. Doiron, �One upon a (slow) time in the land of reurrent neuronal

networks . . .,� Current Opinion in Neurobiology, vol. 46, pp. 31�38, 2017.

[32℄ G. G. Turrigiano, K. R. Leslie, N. S. Desai, L. C. Rutherford, and S. B. Nelson,

�Ativity-dependent saling of quantal amplitude in neoortial neurons,� Nature,

vol. 391, pp. 892�896, 1998.

[33℄ R. J. O'Brien, S. Kamboj, M. D. Ehlers, K. R. Rosen, G. D. Fishbah, and R. L. Hu-

ganir, �Ativity-dependent modulation of synapti AMPA reeptor aumulation,�

Neuron, vol. 21, pp. 1067�1078, 1998.

[34℄ G. G. Turrigiano, �The dialeti of Hebb and homeostasis,� Philosophial Transations

of the Royal Soiety B, vol. 372, p. 20160258, 2017.



Referênias Bibliográ�as 66

[35℄ B. E. P. Mizusaki, E. J. Agnes, L. G. Brunnet, and R. Erihsen Jr., �Spike timing

analysis in neural networks with unsupervised synapti plastiity,� in PHYSICS,

COMPUTATION, AND THE MIND - ADVANCES AND CHALLENGES AT IN-

TERFACES: Proeedings of the 12th Granada Seminar on Computational and Sta-

tistial Physis - AIP Conferene Proeedings, vol. 1510, pp. 213�215, 2012.

[36℄ E. J. Agnes, B. E. P. Mizusaki, R. Erihsen Jr., and L. G. Brunnet, �Strategies

to assoiate memories by unsupervised learning in neural networks,� in PHYSICS,

COMPUTATION, AND THE MIND - ADVANCES AND CHALLENGES AT IN-

TERFACES: Proeedings of the 12th Granada Seminar on Computational and Sta-

tistial Physis - AIP Conferene Proeedings, vol. 1510, pp. 255�257, 2012.

[37℄ B. E. P. Mizusaki, E. J. Agnes, R. Erihsen Jr., and L. G. Brunnet, �Learning

and retrieval behavior in reurrent neural networks with pre-synapti dependent

homeostati plastiity,� Physia A, vol. 479, pp. 279�286, 2017.

[38℄ R. P. Costa, B. E. P. Mizusaki, P. J. Sjöström, and M. C. W. van Rossum, �Funtional

onsequenes of pre- and postsynapti expression of synapti plastiity,� Philosophi-

al Transations of the Royal Soiety B, vol. 372, p. 20160153, 2017.

[39℄ E. R. Kandel, J. H. Shwartz, T. M. Jessell, S. A. Siegelbaum, and A. J. Hudspeth,

Priniples of neural siene 5th ed. MGraw-Hill Eduation / Medial, 2012.

[40℄ D. Purves, Neurosiene. Sinauer Assoiates, In., 2008.

[41℄ M. F. Bear, B. W. Connors, and M. A. Paradiso, Neurosiene: Exploring the brain

- 3rd edition. Lippinott Williams & Wilkins, 2006.

[42℄ H. Markram, M. Toledo-Rodriguez, Y. Wang, A. Gupta, G. Silberberg, and C. Wu,

�Interneurons of the neoortial inhibitory system,� Nature Neurosiene Reviews,

vol. 5, pp. 793�807, 2004.

[43℄ R. Tremblay, S. Lee, and B. Rudy, �GABAergi interneurons in the neoortex: From

ellular properties to iruits,� Neuron, vol. 91, pp. 260�292, 2016.

[44℄ D. E. Goldman, �Potential, impedane and reti�ation in membranes,� The Journal

of General Physiology, vol. 27, no. 1, pp. 37�60, 1943.

[45℄ A. L. Hodgkin and B. Katz, �The e�et of sodium ions on the eletrial ativity of

the giant axon of the squid,� Journal of Physiology, vol. 108, pp. 37�77, 1949.



Referênias Bibliográ�as 67

[46℄ J. Waters and A. S. ansd Bert Sakmann, �Bakpropagating ation potentials in neu-

rones: measurement, mehanisms and potential funtions,� Progress in Biophysis

and Moleular Biology, vol. 87, pp. 145�170, 2005.

[47℄ N. Sprustron, �Pyramidal neurons: dendriti struture and synapti integration,�

Nature Reviews Neurosiene, vol. 9, pp. 206�221, 2008.

[48℄ J. Wade, L. MDaid, J. Harkin, V. Crunelli, and S. Kelso, �Biophysially based om-

putational models of astroyte ∼neuron oupling and their funtional signi�ane,�

Frontiers in Computational Neurosiene, vol. 7, no. 44, pp. 1�2, 2013.

[49℄ V. B. Mountastle, �Modality and topographi properties of single neurons of at's

somati sensory ortex,� Journal of Neurophysiology, vol. 20, no. 4, pp. 408�434,

1957.

[50℄ D. P. Buxhoeveden and M. F. Casanova, �The miniolumn hypothesis in neurosi-

ene,� Brain, vol. 125, pp. 935�951, 2002.

[51℄ N. Brunel, �Dynamis of sparsely onneted networks of exitatory and inhibitory

spiking neurons,� Journal of Computational Neurosiene, vol. 8, pp. 183�208, 2000.

[52℄ S. Denéve and C. K. Mahens, �E�ient odes and balaned networks,� Nature

Neurosiene, vol. 19, no. 3, pp. 375�382, 2016.

[53℄ B. Haider, A. Duque, A. R. Hasenstaub, and D. A. MCormik, �Neoortial network

ativity in vivo is generated through a dynami balane of exitation and inhibition,�

The Journal of Neurosiene, vol. 26(17), pp. 4535�4545, 2006.

[54℄ M. Okun and I. Lampl, �Instantaneous orrelation of exitation and inhibition during

ongoing and sensory-evoked ativities,� Nature Neurosiene, vol. 11, no. 5, pp. 535�

537, 2008.

[55℄ M. V. L. Bennett and S. Zukin, �Eletrial oupling and neuronal synhronization

in the mammalian brain,� Neuron, vol. 41, pp. 495�511, 2004.

[56℄ B. W. Connors and M. A. Long, �Eletrial synapses in the mammalian brain,�

Annual Reviews Neurosiene, vol. 27, pp. 393�418, 2004.

[57℄ C. C. Chow and N. Kopell, �Dynamis of spiking neurons with eletrial oupling,�

Neural Computation, vol. 12, pp. 1643�1678, 2000.



Referênias Bibliográ�as 68

[58℄ B. Pfeuty, G. Mato, D. Golomb, and D. Hansel, �Eletrial synapses and synhrony:

the role of intrinsi urrents,� The Journal of Neurosiene, vol. 23(15), pp. 6280�

6294, 2003.

[59℄ J. C. Manilla, T. J. Lewis, D. J. Pinto, J. Rinzel, and B. W. Connors, �Synhro-

nization of eletrially oupled pairs of inhibitory interneurons in neoortex,� The

Journal of Neurosiene, vol. 27(8), pp. 2058�2073, 2007.

[60℄ M. S. Mainieri, R. E. Jr., and L. G. Brunnet, �Evolution of oherent strutures in

networks of hindmarsh-rose neurons,� Physia A, vol. 354, p. 663, 2005.

[61℄ R. Erihsen Jr., M. M. Mainieri, and L. G. Brunnet, �Periodiity and haos in eletri-

ally oupled Hindmarsh-Rose neurons,� Physial Review E, vol. 74 (061906), pp. 1�3,

2006.

[62℄ R. Erihsen Jr. and L. G. Brunnet, �Multistability in networks of Hindmarsh-Rose

neurons,� Physial Review E, vol. 78 (061917), pp. 1�6, 2008.

[63℄ J. S. Haas, B. Zavala, and C. E. Landisman, �Ativity-dependent long-term depres-

sion of eletrial synapses,� Siene, vol. 334, pp. 389�393, 2011.

[64℄ A. E. Pereda, �Eletrial synapses and their funtion interations with hemial

synapses,� Nature Neurosiene, vol. 15, pp. 250�263, 2014.

[65℄ W. S. MCulloh and W. Pitts, �A logial alulus of the ideas immanent in nervous

ativity,� Bulletin of Mathematial Biophysis, vol. 5, pp. 115�133, 1943.

[66℄ M. London, A. Roth, L. Beeren, M. Häusser, and P. Latham, �Sensitivity to per-

turbations in vivo implies high noise and suggests rate oding in ortex,� Nature,

vol. 466, pp. 123�128, 2010.

[67℄ M. N. Shadlen and W. T. Newsome, �The variable disharge of ortial neurons:

Impliations for onnetivity, omputation, and information oding,� The Journal of

Neurosiene, vol. 18, no. 10, pp. 3870�3896, 1998.

[68℄ M. Abeles, Cortionis: Neural Ciruits of the Cerebral Cortex. Cambridge Univer-

sity Press, 1991.

[69℄ F. Rieke, D. Warland, R. de Ruyter van Stevenink, and W. Bialek, Spikes: exploring

the neural ode. MIT Press, 1999.



Referênias Bibliográ�as 69

[70℄ A. Luzak, B. L. MNaughton, and K. D. Harris, �Paket-based ommuniation in

the ortex,� Nature Reviews Neurosiene, vol. 16, pp. 745�755, 2015.

[71℄ A. L. Hodgkin and A. F. Huxley, �A quantitative desription of membrane urrent

and its appliation to ondution and exitation,� Journal of Physiology, vol. 115,

pp. 500�544, 1952.

[72℄ J. L. Hindmarsh and R. M. Rose, �A model of neuronal bursting using three oupled

�rst order di�erential equations,� Proeedings of the Royal Soiety of London B,

vol. 221, pp. 87�102, 1984.

[73℄ E. M. Izhikevih, �Whih model to use for ortial spiking neurons?,� IEEE TRAN-

SACTIONS ON NEURAL NETWORKS, vol. 15, no. 5, pp. 1063�1070, 2004.

[74℄ R. FitzHugh, �Impulses and physiologial states in theoretial models of nerve mem-

brane,� Biophysis Journal, vol. 1(6), pp. 445�466, 1961.

[75℄ J. Nagumo, S. Arimoto, and S. Yoshizawa, �An ative pulse transmission line simu-

lating nerve axon,� Proeedings of the IRE, vol. 50(10), pp. 2061�2070, 1962.

[76℄ M. Girardi-Shappo, M. H. R. Tragtenberg, and O. Kinouhi, �A brief history of ex-

itable map-based neurons and neural networks,� Journal of Neurosiene Methods,

vol. 220, no. 2, pp. 116�130, 2013.

[77℄ N. F. Rulkov, �Modeling os spiking-bursting neural behaviour using two-dimensinal

map,� Physial Review E, vol. 65 (041922), pp. 1�9, 2002.

[78℄ E. M. Izhikevih, �Simple model of spiking neurons,� IEEE Transations on Neural

Networks, vol. 14(6), pp. 1569�1572, 2003.

[79℄ R. E. Plant, �The e�ets of alium ++ on bursting neurons,� Biophysial Journal,

vol. 21, pp. 217�237, 1978.

[80℄ T. O'Leary, A. H. Williams, A. Frani, and E. Marder, �Cell types, network ho-

meostasis, and pathologial ompensation from a biologially plausible ion hannel

expression model,� Neuron, vol. 82, pp. 809�821, 2014.

[81℄ A. V. M. Herz, T. Gollish, C. K. Mahens, and D. Jaeger, �Modeling single-neuron

dynamis and omputations: A balane of detail and abstration,� Siene, vol. 314,

pp. 80�85, 2006.



Referênias Bibliográ�as 70

[82℄ L. Lapique, �Reherhes quantitatives sur l'exitation életrique des nerfs traitée

omme une polarisation.,� Journal de Physiologie et de Pathologie Generale, vol. 9,

pp. 620�635, 1907.

[83℄ J. Benda and A. V. M. Herz, �A universal model for spike-frequeny adaptation,�

Neural Computation, vol. 15, no. 11, pp. 2523�2564, 2003.

[84℄ E. M. Izhikevih, Dynamial systems in neurosiene : the geometry of exitability

and bursting. The MIT Press, 2006.

[85℄ L. H. A. Monteiro, Sistemas dinâmios. Editora Livraria da Físia, 2006.

[86℄ B. Ermentrout and N. Kopell, �Paraboli bursting in an exitable system oupled

with a slow osillation,� SIAM Journal on Applied Mathematis, vol. 46, no. 2,

pp. 233�253, 1986.

[87℄ N. Brunel and P. E. Latham, �Firing rate of the noisy quadrati integrate-and-�re

neuron,� Neural Computation, vol. 15, pp. 2281�2306, 2003.

[88℄ E. M. Izhikevih and G. M. Edelman, �Large sale model of mammalian thalamo-

ortial systems,� PNAS, vol. 105(9), pp. 3593�3598, 2008.

[89℄ T. Tateno and H. P. C. Robinson, �Rate oding and spike-time variability in ortial

neurons with two type of threshold dynamis,� Journal of Neurophysiology, vol. 95,

pp. 2650�2663, 2006.

[90℄ S. Cavallari, S. Panzeri, and A. Mazzoni, �Comparison of the dynamis of neural in-

terations between urrent-based and ondutane-based integrate-and-�re reurrent

networks,� Frontiers in Neural Ciruits, vol. 8, no. 12, pp. 1�23, 2014.

[91℄ T. P. Vogels and L. F. Abbott, �Signal propagation and logi gating in networks of

integrate-and-�re neurons,� The Journal of Neurosiene, vol. 25, no. 46, pp. 10786�

10795, 2005.

[92℄ G. Mongillo, D. Hansel, and C. van Vreeswijk, �Bistability and spatiotemporal irre-

gularity in neuronal networks with nonlinear synapti transmission,� Physial Review

Letters, vol. 108, no. 15, p. 158101, 2012.

[93℄ J. Konorski, Conditioned Re�exes and Neuron Organization. Cambridge University

Press, 1948.



Referênias Bibliográ�as 71

[94℄ A. Litwin-Kumar and B. Doiron, �Formation and maintenane of neuronal assemblies

through synapti plastiity,� Nature Communiations, vol. 5:5319, pp. 1�12, 2014.

[95℄ F. Zenke, E. J. Agnes, and W. Gerstner, �Diverse synapti plastiity mehanisms or-

hestrated to form and retrieve memories in spiking neural networks,� Nature Com-

muniations, vol. 6:6922, pp. 1�15, 2015.

[96℄ A. Holtmaat and K. Svoboda, �Experiene-dependent strutural synapti plastiity

in the mammalian brain,� Nature Reviews Neurosiene, vol. 10, pp. 647�658, 2009.

[97℄ A. Morrison, M. Diesmann, and W. Gerstner, �Phenomenologial models of synapti

plastiity based on spike timing,� Biologial Cybernetis, vol. 98, pp. 459�478, 2008.

[98℄ C. Clopath, L. Büsing, V. E., and W. Gerstner, �Connetivity re�ets oding: a

model of voltage-based STDP with homeostasis,� Nature Neurosiene, vol. 13(3),

pp. 344�352, 2010.

[99℄ T. P. Vogels, H. Sprekeler, F. Zenke, C. Clopath, and W. Gerstner, �Inhibitory plas-

tiity balanes exitation and inhibition in sensory pathways and memory networks,�

Siene, vol. 334, pp. 1569�1573, 2011.

[100℄ A. Pikovsky, M. Rosenblum, and J. Kurths, Synhronization: A Universal Conept

in Nonlinear Sienes. Cambridge University Press, 2003.

[101℄ A. J. Watt and N. S. Desai, �Homeostati plastiity and STDP: keeping a neuron's

ool in a �utuating world,� Frontiers in Synapti Neurosiene, vol. 2, p. 5, 2010.

[102℄ M. V. Tsodyks and H. Markram, �The neural ode between neoortial pyrami-

dal neurons depends on neurotransmitter release probability,� PNAS USA, vol. 94,

pp. 719�723, 1997.

[103℄ R. S. Zuker and W. G. Regehr, �Short-term synapti plastiity,� Annual Review of

Physiology, vol. 64, pp. 355�405, 2002.

[104℄ W. G. Regehr, �Short-Term presynapti plastiity,� Cold Spring Harbor Perspetives

in Biology, vol. 4, p. a005702, 2012.

[105℄ M. A. Xu-Friedman and W. G. Regehr, �Strutural ontributions to short-term sy-

napti plastiity,� Physiologial Reviews, vol. 84, pp. 69�85, 2004.

[106℄ S. L. Jakman and W. G. Regehr, �The mehanisms funfuntion synapti failita-

tion,� Neuron, vol. 94, pp. 447�464, 2017.



Referênias Bibliográ�as 72

[107℄ L. F. Abbott, J. A. Varela, K. Sen, and S. B. Nelson, �Synapti depression and

ortial gain ontrol,� Siene, vol. 275, pp. 220�224, 1997.

[108℄ B. Lindner, D. Ganglo�, A. Longtin, and J. E. Lewis, �Broadband oding with

dynami synapses,� The Journal of Neurosiene, vol. 29, no. 7, pp. 2076�2088,

2009.

[109℄ R. Rosenbaum, J. Rubin, and B. Doiron, �Short term synapti depression imposes

a frequeny dependent �lter on synapti information transfer,� PLoS Computational

Biology, vol. 8, no. 6, p. e1002557, 2012.

[110℄ M. H. Hennig, �Theoretial models of synapti short term plastiity,� Frontiers in

Computational Neurosiene, vol. 7, no. 45, pp. 1�9, 2013.

[111℄ A. Reyes, R. Lujan, A. Rozov, N. Burnashev, P. Somogyi, and B. Sakmann, �Target-

ell-spei� failitation and depression in neoortial iruits,� Nature Neurosiene,

vol. 1, no. 4, pp. 279�285, 1998.

[112℄ R. P. Costa, P. J. Sjöström, and M. C. W. van Rossum, �Probabilisti inferene of

short-term synapti plastiity in neoortial miroiruits,� Frontiers in Computati-

onal Neurosiene, vol. 7, p. 75, 2013.

[113℄ H. Markram and M. Tsodyks, �Redistribution of synapti e�ay between neoorti-

al pyramidal neurons,� Nature, vol. 382, pp. 807�810, 1996.

[114℄ T. V. P. Bliss and T. Lømo, �Long-lasting potentiation of synapti transmission in

the dentate area of the anaesthetized rabbit following stimulation of the perforant

path,� The Journal of Physiology, vol. 232, no. 2, pp. 331�356, 1973.

[115℄ R. C. Malenka and M. F. Bear, �LTP and LTD: an embarassment of rihes,� Neuron,

vol. 44, pp. 5�21, 2004.

[116℄ A. Citri and R. C. Malenka, �Synapti plastiity: multiple forms, funtion and me-

hanisms,� Neuropsyhopharmaology, vol. 33, pp. 18�41, 2008.

[117℄ D. E. Feldman, �Synapti mehanisms for plastiity in neoortex,� Annual Reviews

Neurosiene, vol. 32, pp. 33�55, 2009.

[118℄ P. J. Sjöström, G. G. Turrigiano, and S. B. Nelson, �Rate, timing and ooperativity

jointly determine ortial synapti plastiity,� Neuron, vol. 32, pp. 1149�1164, 2001.



Referênias Bibliográ�as 73

[119℄ R. S. Larsen and P. J. Sjöström, �Synapse-type-spei� plastiity in loal iruits,�

Current Opinion in Neurobiology, vol. 35, pp. 127�135, 2015.

[120℄ D. E. Feldman, �The spike-timing dependene of plastiity,� Neuron, vol. 75, pp. 556�

571, 2012.

[121℄ T. K. Hensh, �Critial period plastiity in loal ortial iruits,� Nature Reviews

Neurosiene, vol. 6, pp. 877�888, 2005.

[122℄ H. L. Atwood and S. Karunanithi, �Diversi�ation of synapti strengh: Presynapti

elements,� Nature Reviews Neurosiene, vol. 3, pp. 497�516, 2002.

[123℄ W. Senn, H. Markram, and M. Tsodyks, �An algorithm for modifying neurotransmit-

ter release probability based on pre- and postsynapti spike timing,� Neural Compu-

tation, vol. 13, no. 1, pp. 35�67, 2000.

[124℄ R. P. Costa, R. C. Froemke, P. J. Sjöström, and M. C. W. van Rossum, �Uni�ed pre-

and postsynapti long-term plastiity enables reliable and �exible learning,� eLife,

vol. 4, p. e09457, 2015.

[125℄ A. J. Granger and R. A. Nioll, �Expression mehanisms underlying long-term poten-

tiation: a postsynapti view, 10 years on,� Philosophial Transations of the Royal

Soiety B, vol. 369, p. 20130136, 2014.

[126℄ D. M. Kullmann, �The mother of all battles 20 years on: is ltp expressed pre- or

postsynaptially?,� The Journal of Physiology, vol. 590, no. 10, pp. 2213�2216, 2012.

[127℄ A. Loebel, J.-V. L. Bé, M. J. E. Rihardson, H. Markram, and A. V. M. Herz,

�Mathed pre- and post-synapti hanges underlie synapti plastiity over long time

sales,� The Journal of Neurosiene, vol. 33, pp. 6257�6266, 2013.

[128℄ Z. Padamsey and N. Emptage, �Two sides to long-term potentiation: a view

towards reoniliation,� Philosophial Transations of the Royal Soiety B, vol. 369,

p. 20130154, 2013.

[129℄ P. J. Sjöström, G. G. Turrigiano, and S. B. Nelson, �Neoortial LTD via oini-

dent ativation of presynapti NMDA and annabinoid reeptors,� Neuron, vol. 39,

pp. 641�654, 2003.

[130℄ A. Zador, �Impat of synapti unreliability on the information transmitted by spiking

neurons,� Journal of Neurophysiology, vol. 79, no. 3, pp. 1219�1229, 1998.



Referênias Bibliográ�as 74

[131℄ T. Brano and K. Staras, �The probability of neurotransmitter release: variabi-

lity and feedbak ontrol at single synapses,� Nature Reviews Neurosiene, vol. 10,

pp. 373�383, 2009.

[132℄ T. B. Tarr, M. Dittrih, and S. D. Meriney, �Are unreliable release mehanisms

onserved from nmj to ns?,� Trends in Neurosienes, vol. 36, no. 1, pp. 14�22,

2013.

[133℄ P. J. Sjöström, E. A. Ranz, A. Roth, and M. Häusser, �Dendriti exitability and

synapti plastiity,� Physiologial Reviews, vol. 88, pp. 769�840, 2008.

[134℄ H. Markram, W. Gerstner, and P. J. Sjöström, �A history of spike-timing-dependent

plastiity,� Frontiers in Synapti Neurosiene, vol. 3(4), pp. 1�24, 2011.

[135℄ H. Markram, J. Lübke, M. Frotsher, and B. Sakmann, �Regulation of synapti

e�ay by oinidene of postsynapti APs and EPSPs,� Siene, vol. 275, pp. 213�

215, 1997.

[136℄ G.-q. Bi and M.-m. Poo, �Synapti modi�ations in ultured hippoampal neurons:

dependene on spike timing, synapti strengh, and postsynapti ell type,� The Jour-

nal of Neurosiene, vol. 18(24), pp. 10464�10472, 1998.

[137℄ N. Carporale and Y. Dan, �Spike timing-dependent plastiity: A hebbian learning

rule,� Annual Review of Neurosiene, vol. 31, pp. 25�46, 2008.

[138℄ V. Z. Han, K. Grant, and C. C. Bell, �Reversible assoiative depression and no-

nassoiative potentiation at a parallel �ber synapse,� Neuron, vol. 27, pp. 611�622,

2000.

[139℄ S. Song, K. D. Miller, and L. F. Abbott, �Competitive Hebbian learning through

spike-timing-dependent synapti plastiity,� Nature Neurosiene, vol. 3(9), pp. 919�

926, 2000.

[140℄ W. Gerstner, R. Kempter, J. L. Van Hemmen, and H. Wagner, �A neuronal learning

rule for sub-milliseond temporal oding,� Nature, vol. 383, pp. 76�78, 1996.

[141℄ L. F. Abbott and K. I. Blum, �Funtional signi�ane of long-term potentiation for

sequene learning and predition,� Cerebral Cortex, vol. 6, pp. 406�416, 1996.

[142℄ K. I. Blum and L. F. Abbott, �A model of spatial map formation in the hippoampus

of the rat,� Neural Computation, vol. 8, pp. 85�93, 1996.



Referênias Bibliográ�as 75

[143℄ R. C. Froemke and Y. Dan, �Spike-timing-dependent synapti modi�ation indued

by natural spike trains,� Nature, vol. 416, pp. 433�438, 2002.

[144℄ J.-P. P�ster and W. Gerstner, �Triplets of spikes in a model of Spike timing-

dependent plastiity,� The Journal of Neurosiene, vol. 26(38), pp. 9673�9682, 2006.

[145℄ R. C. Froemke, I. A. Tsay, M. Raad, J. D. Long, and Y. Dan, �Contribution of

individual spikes in burst-indued long-term synapti modi�ation,� Journal of Neu-

rophysiology, vol. 95, pp. 1620�1629, 2006.

[146℄ V. Pawlak, J. R. Wikens, A. Kirkwood, and J. N. D. Kerr, �Timing is not everything:

neuromodulation opens the STDP gate,� Frontiers in Synapti Neurosiene, vol. 2,

p. 146, 2010.

[147℄ M. D. Pittá, V. Volman, H. Berry, V. Parpura, A. Volterra, and E. Ben-Jaob,

�Computational quest for understanding the role of astroyte sisignaling synapti

transmission and plastiity,� Frontiers in Computational Neurosiene, vol. 6(98),

pp. 1�25, 2012.

[148℄ W. C. Abraham, �Metaplastiity: tuning synapses and networks for plastiity,� Na-

ture Reviews Neurosiene, vol. 9, pp. 387�399, 2008.

[149℄ P. Yger and M. Gilson, �Models of metaplastiity: A review of onepts,� Frontiers

in Computational Neurosiene, vol. 9, no. 138, pp. 1�14, 2015.

[150℄ E. L. Bienenstok, L. N. Cooper, and P. W. Munro, �Theory for the development of

neuron seletivity, orientation spei�ity and binoular interation in visual ortex,�

The Journal of Neurosiene, vol. 2(1), pp. 32�48, 1982.

[151℄ L. N. Cooper, N. Intrator, B. S. Blais, and H. Z. Shouval, Theory of ortial plastiity.

Workd Sienti�, 2004.

[152℄ L. N. Cooper and M. F. Bear, �The BCM theory of synapse modi�ation at 30: inte-

ration of theory with experiment,� Nature Reviews Neurosiene, vol. 13, pp. 798�

810, 2012.

[153℄ K. P. Lamsa, D. M. Kullmann, and M. . A. Woodin, �Spike-timing dependent plas-

tiity in inhibitory iruits,� Frontiers in Synapti Neurosiene, vol. 2(8), pp. 1�8,

2010.



Referênias Bibliográ�as 76

[154℄ D. M. Kullmann, A. W. Moreau, Y. Bakiri, and E. Niholson, �Plastiity of inhibi-

tion,� Neuron, vol. 20, pp. 951�962, 2012.

[155℄ G. W. Davis, �Homeostati signaling and the stabilization of neural funtion,� Neu-

ron, vol. 70, pp. 718�728, 2013.

[156℄ G. G. Turrigiano, �Homeostati Synapti Plastiity: Loal and Global Mehanisms

for Stabilizing Neuronal Funtion,� Cold Spring Harbor Perspetives in Biology,

vol. 4:a005736, pp. 1�18, 2012.

[157℄ G. G. Turrigiano, �The self-tuning neuron: synapti saling of exitatory synapses,�

Cell, vol. 135, pp. 422�435, 2008.

[158℄ T. Toyoizumi, M. Kaneko, M. P. Stryker, and K. D. Miller, �Modeling the dynami

interation of hebbian and homeostati plastiity,� Neuron, vol. 84, pp. 497�510,

2014.

[159℄ M. M. Rih and P. Wenner, �Sensing and expressing homeostati synapti plastiity,�

Trends in Neurosienes, vol. 30, no. 3, pp. 119�125, 2006.

[160℄ A. Ma�ei and A. Fontanini, �Network homeostasis: a matter of oordination,� Cur-

rent Opinion in Neurobiology, vol. 19, pp. 168�173, 2009.

[161℄ I. Rabinowith and I. Segev, �The endurane and seletivity of spatial patterns of

long-term potentiation/depression in dendrites under homeostati synapti plasti-

ity,� The Journal of Neurosiene, vol. 26(52), pp. 13474�13484, 2006.

[162℄ M. C. W. van Rossum, G.-q. Bi, and G. G. Turrigiano, �Stable Hebbian learning

from spike timing-dependent plastiity,� The Journal of Neurosiene, vol. 20(23),

pp. 8812�8821, 2000.

[163℄ D. Stellwagen and R. C. Malenka, �Synapti saling mediated by glial TNF-α,�

Nature, vol. 440, pp. 1054�1059, 2006.

[164℄ W. Zhang and D. J. Linden, �The other side of the engram: experiene-driven hanges

in neuronal intrinsi exitability,� Nature Neurosiene Reviews, vol. 4, pp. 885�900,

2003.

[165℄ N. S. Desai, L. C. Rutherford, and G. G. Turrigiano, �Plastiity in the intrinsi exita-

bility of ortial pyramidal neurons,� Nature Neurosiene, vol. 2, no. 6, pp. 515�520,

1999.



Referênias Bibliográ�as 77

[166℄ G. Daoudal and D. Debanne, �Long-term plastiity of intrinsi exitability: learning

rules and mehanisms,� Learning & Memory, vol. 10, pp. 456�465, 2003.

[167℄ N. S. Desai, �Homeostati plastiity in the CNS: synapti and intrinsi forms,� Jour-

nal of Physiology - Paris, vol. 97, pp. 391�402, 2003.

[168℄ M. W. H. Remme and W. J. Wadman, �Homeostati saling of exitability in reur-

rent neural networks,� PLoS Computational Biology, vol. 8(5), p. e10002494, 2012.

[169℄ J. Naudé, B. Cessa, H. Berry, and B. Delord, �E�ets of ell homeostati intrinsi

plastiity on dynami and omputational properties of biologial reurrent neural

networks,� The Journal of Neurosiene, vol. 33(38), pp. 15032�15043, 2013.

[170℄ T. O'Leary, A. H. Williams, J. S. Caplan, and E. Marder, �Correlations in ion hannel

expression emerge from homeostati tuning rules,� PNAS, vol. 110, no. 28, p. E2645,

2013.

[171℄ K. D. Miller, �Synapti eonomis: ompetition and ooperation in synapti plasti-

ity,� Neuron, vol. 17, pp. 371�374, 1996.

[172℄ A. Peters, U. Shweiger, L. Pellerin, C. Hubold, K. M. Oltmanns, M. Conrad,

B. Shultes, J. Born, and H. L. Fehm, �The sel�sh brain: ompetition for energy

resoures,� Neurosiene and Behavioral Reviews, vol. 28, pp. 143�180, 2004.

[173℄ J.-Y. Chen, P. Lonjers, M. Chistiakova, M. Volgushev, and M. Bazhenov, �Heterosy-

napti plastiity prevents runaway synapti dynamis,� The Journal of Neurosiene,

vol. 33(40), pp. 15915�15929, 2013.

[174℄ M. Chistiakova, N. M. Bannon, J.-Y. Chen, M. Bazhenov, and M. Volgushev, �Ho-

meostati role of heterosynapti plastiity: models and experiments,� Frontiers in

Computational Neurosiene, vol. 9(89), pp. 1�22, 2015.

[175℄ D. V. Buonomano, �Learning rule for the emergene of stable dynamis and timing

in reurrent networks,� Journal of Neurophysiology, vol. 94, pp. 2275�2283, 2005.

[176℄ B. E. P. Mizusaki, A. Stepanyants, D. B. Chklovskii, and P. J. Sjöström, �Neoortex:

a lean mean memory storage mahine,� Nature Neurosiene, vol. 19, no. 5, pp. 643�

644, 2016.

[177℄ N. Brunel, �Is ortial onnetivity optimized for storing information?,� Nature Neu-

rosiene, vol. 19, no. 5, pp. 749�755, 2016.



Referênias Bibliográ�as 78

[178℄ B. B. Averbek, P. E. Latham, and A. Pouget, �Neural orrelations, population

oding and omputation,� Nature Reviews Neurosiene, vol. 7, pp. 358�366, 2006.

[179℄ S. Panzeri, N. Brunel, N. K. Logothethis, and C. Kayser, �Sensory neural odes using

multiplexed temporal sales,� Trends in Neurosienes, vol. 33, no. 3, pp. 111�120,

2010.

[180℄ Y. Zuo, H. Safaai, G. Notaro, A. Mazzoni, S. Panzeri, and M. Diamond, �Comple-

mentary ontributions of spike timing and spike rate to pereptual deisions in rat

S1 and S2 ortex,� Current Biology, vol. 25, pp. 357�363, 2015.

[181℄ R. Kimura, A. Saiki, Y. Fujiwara-Tsukamoto, Y. Sakai, and Y. Isomura, �Large-

sale analysis reveals populational ontributions of ortial spike rate and synhrony

to behavioural funtions,� The Journal of Physiology, vol. 595, no. 1, pp. 385�413,

2017.

[182℄ P. Tiesinga, J.-M. Fellows, and T. J. Sejnowski, �Regulation of spike timing in visual

ortial iruits,� Nature Reviews Neurosiene, vol. 9, pp. 97�109, 2008.

[183℄ D. V. Buonomano, �Timing of neural responses in ortial organotipi slies,� PNAS,

vol. 100, pp. 4897�4902, 2003.

[184℄ C. Kayser, N. K. Logothethis, and S. Panzeri, �Miliseond enoding preision of

auditory ortex neurons,� PNAS, vol. 107, pp. 16976�16981, 2010.

[185℄ E. L. Bienenstok, �A model of neoortex,� Network: Computation in neural systems,

vol. 6, pp. 179�224, 1995.

[186℄ M. Diesmann, M.-O. Gewaltig, and A. Aertsen, �Stable propagation of synhronous

spiking in ortial neural networks,� Nature, vol. 402, pp. 529�533, 1999.

[187℄ E. M. Izhikevih, �Polyhronization: Computation with spikes,� Neural Computa-

tion, vol. 18, pp. 245�282, 2006.

[188℄ J. K. Jun and D. Z. Jin, �Development of neural iruitry for preise temporal sequen-

es through spontaneous ativity, axon remodeling, and synapti plastiity,� PLoS

One, vol. 2(8), pp. 1�17, 2007.

[189℄ Y. Aviel, C. Mehring, M. Abeles, and D. Horn, �On embedding syn�re hains in a

balaned network,� Neural Computation, vol. 15(6), pp. 1321�1340, 2003.



Referênias Bibliográ�as 79

[190℄ N. Masuda and H. Kori, �Formation of feedforward networks and frequeny synh-

rony by spike-timing-dependent plastiity,� Journal of Computational Neurosiene,

vol. 22, pp. 327�345, 2007.

[191℄ A. Kumar, S. Rotter, and A. Aertsen, �Conditions for propagating synhronous

spiking and asynhronous �ring rates in a ortial network model,� The Journal of

Neurosiene, vol. 28(20), pp. 5268�5280, 2008.

[192℄ I. R. Fiete, W. Senn, C. Z. H. Wang, and R. H. R. Hahnloser, �Spike-time-dependent

plastiity and heterosynapti ompetition organize networks to produe long sale-

free sequenes of neural ativity,� Neuron, vol. 65, pp. 563�576, 2010.

[193℄ S. O. Verduzo-Flores, M. Bodner, and B. Ermentrout, �A model for omplex se-

quene learning and reprodution in neural populations,� Journal of Computational

Neurosiene, vol. 32, pp. 403�423, 2012.

[194℄ A. Waddington, P. A. Appleby, M. D. Kamps, and N. Cohen, �Triphasi spike-

timing-dependent plastiity organizes networks to produe robust sequenes of neural

ativity,� Frontiers in Computational Neurosiene, vol. 6(88), pp. 1�14, 2012.

[195℄ C. Trengrove, C. van Leeuwen, and M. Diesmann, �High-apaity embedding of

syn�re hains in a ortial network model,� Journal of Computational Neurosiene,

vol. 34, pp. 185�209, 2013.

[196℄ J. K. Liu and D. V. Buonomano, �Embedding multiple trajetories in simulated

reurrent neural networks in a self-organizing manner,� The Journal of Neurosiene,

vol. 29(42), pp. 13172�13181, 2009.

[197℄ J. K. Liu and Z.-S. She, �A spike-timing pattern based neural network model for the

study of memory dynamis,� PLoS One, vol. 4(7-e6247), pp. 1�8, 2009.

[198℄ D. V. Buonomano and W. Maass, �State-dependent omputation: spatiotemporal

proessing in ortial networks,� Nature Neurosiene, vol. 10, pp. 113�125, 2009.

[199℄ K. Ibata, Q. Sun, and G. G. Turrigiano, �Rapid Synapti Saling Indued by Changes

in Postsynapti Firing,� Neuron, vol. 57, pp. 819�826, 2008.

[200℄ M. Wehr and A. M. Zador, �Balaned inhibition underlies tuning and sharpens spike

timing in auditory ortex,� Nature, vol. 426, pp. 442�446, 2003.



Referênias Bibliográ�as 80

[201℄ A. Pitas, A. Albarran, M. Molano-Mazn, and M. Maravall, �Variable temporal

integration of stimulus patterns in the mouse barrel ortex,� Cerebral Cortex, vol. 27,

no. 3, pp. 1758�1764, 2016.

[202℄ F. Zenke, G. Hennequin, and W. Gerstner, �Synapti plastiity in neural networks

needs homeostasis with a fast rate detetor,� PLoS Computational Biology, vol. 9(11),

p. e1003330, 2013.

[203℄ D. M. Kullmann and K. P. Lamsa, �LTP and LTD in ortial GABAergi interneu-

rons: emerging rules and roles,� Neuropharmaology, vol. 60, pp. 712�719, 2011.

[204℄ V. Kilman, M. C. W. van Rossum, and G. G. Turrigiano, �Ativity deprivation

redues mini IPSC amplitude by dereasing the number of postsynapti GABAA

reeptors lustered at neoortial synapses,� The Journal of Neurosiene, vol. 22(4),

pp. 1328�1337, 2002.

[205℄ C. J. Wierenga, M. F. Walsh, and G. G. Turrigiano, �Temporal regulation of the

expression lous of homeostati plastiity,� Journal of Neurophysiology, vol. 96,

pp. 2127�2133, 2006.

[206℄ E. B. Han and C. F. Stevens, �Development regulates a swith between post-and

presynapti strengthening in response to ativity deprivation,� PNAS, vol. 106,

no. 26, pp. 10817�10822, 2009.

[207℄ S. Song and L. F. Abbott, �Cortial development and remapping through spike

timing-dependent plastiity,� Neuron, vol. 32, pp. 339�350, 2001.

[208℄ R. P. Costa, Z. Padamsey, J. A. D'Amour, N. D. Emptage, R. C. Froemke, and T. P.

Vogels, �Synapti transmission optimization predits expression loi of long-term

plastiity,� Neuron, vol. 96, pp. 177�189, 2017.

[209℄ P. J. Sjöström, G. G. Turrigiano, and S. B. Nelson, �Multiple forms of long-term plas-

tiity at unitary neoortial layer 5 synapses,� Neuropharmaology, vol. 57, pp. 176�

184, 2007.

[210℄ S. M. Chase and E. D. Young, �First-spike lateny information in single neurons

inreases when referened to population onset,� PNAS, vol. 104, no. 12, pp. 5175�

5180, 2007.

[211℄ D. Holman and M. Tsodyks, �The emergene of up and down states in ortial

networks,� PLoS Computational Biology, vol. 2, no. 3, p. e23, 2006.



Referênias Bibliográ�as 81

[212℄ O. Barak and M. Tsodyks, �Persistent ativity in neural networks with dynami

synapses,� PLoS Computational Biology, vol. 3, no. 2, p. e35, 2007.


