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Resumo

O presente trabalho apresenta uma breve contextualizacao da pes-
quisa em neurociéncia computacional focada no hipocampo e analisa
dois trabalhos que foram feitos sobre a transformacao de sinais vindos
da camada 2 do cértex entorrinal (células de grade) para o giro den-
teado (células de lugar), introduzindo a dindmica estocdstica e apon-

tando caminhos para o que ainda pode ser feito nessa transformacao.



1 Introducao

Por muito tempo os cientistas pensaram que a memoria era formada por
um unico sistema. No entanto, a partir do século XIX comecou a surgir a ideia
de multiplos sistemas de memoria. Essa ideia foi primeiramente proposta por
Franz Joseph Gall, que imaginou que cada faculdade especializada do cérebro
trataria de um contetido particular (musica, matemaética...), e por Maine de
Biran, que distinguiu entre trés tipos de memoria: representativa, mecanica
e sensitiva.

Mais tarde essa concepcao de miultiplos sistemas de memoria acabou de-
saparecendo, mas voltou logo apds a segunda guerra mundial e apareceram
varias propostas. Mas s6 a partir dos anos 60 e 70 que a desassociacao ex-
perimental dos sistemas de memorias se tornou o eixo principal da pesquisa
em neurociéncia, tendo como motivacao o caso do paciente H.M, que so-
fria de epilepsia incuravel e teve o lobulo temporal médio amputado numa
tentativa de amenizar a doenca. Essa amputagao acabou resultando numa
perda da capacidade de reter e recordar novas informacoes através de um
periodo de tempo, mas nao prejudicou a retencao curta ou imediata de in-
formacao, fornecendo suporte para a distingao entre meméria de curto prazo
e longo prazo. Apesar de nao conseguir guardar informacgoes sobre eventos,
o paciente H.M, ainda conseguia adquirir ¢ manter permanentemente novas
habilidades motoras, dando mais suporte para a teoria de multiplos sistemas
de memoria.

Estudos de pacientes com amnésia e ratos com danos cerebrais seletivos
também ajudaram a reforcar a teoria de multiplos sistemas de meméria.
Em psicologia cognitiva, Tulving [8] colocou adiante uma influente distingao
entre memoria episddica e memoria semantica, estimulando o debate sobre a
natureza e o nimero de sistemas de memoria de longo prazo. O dano seletivo
no cérebro, que possibilita debilitar um tipo de meméria sem afetar outras,

deu inicio a era moderna da pesquisa em sistemas desassociados de memoria.



2 Sistemas Desassociados de Memoria

Os pesquisadores Schacter e Tulving [8] sugeriram que um sistema de

memoria reune trés critérios chave:

1. E um conjunto de processos cerebrais inter-relacionados, cada um de-
les permitindo armazenar e acessar um tipo ou classe especifica de

informacao

2. Pode ser caracterizado em termos de listas de propriedades que descre-

vem seu modo de operacao

3. Pode ser desassociado de outros sistemas sobre a base de evidencia

convergente da psicologia e neurociéncia

No entanto, temos diferentes formas de memoria se referindo a diferentes
tarefas ou diferentes tipos de informacao, sem a necessidade de diferentes
sistemas de memoria envolvidos. Portanto foi necessario fazer distingoes
mais gerais como, por exemplo, entre memoria explicita e implicita e en-
tre memoria declarativa e nao-declarativa. Memoria explicita e declarativa
sao caracterizadas por recordagoes conscientes de experiéncias passadas, en-
quanto que memoria implicita e nao-declarativa sao caracterizadas por in-
fluéncias inconscientes dessas experiéncias.

Evidéncias convergindo da psicologia e neurociéncia, apontam para pelo
menos cinco sistemas de memoéria: memoria episddica, memoria semantica,

sistema de representacao perceptual, memoria procedural e memoria ativa.

2.1 Memoéria Episodica

E usada para saber explicitamente onde (meméria espacial) e quando
(meméria temporal) ocorreu um determinado evento e saber a ordem tem-
poral dos eventos. Regioes envolvidas: 16bulo temporal médio e hipocampo,
envolvidos na codificacao e restauragao; 16bulo frontal direito envolvido mais

na restauracao e lobulo frontal esquerdo envolvido mais na codificacao; regiao



pré-frontal que aparece ativa quando é necessario fazer esfor¢o para recordar

uma informagao recente [8].

2.2 Memoria Semantica

Se refere ao conhecimento geral de fatos e conceitos, sem a necessidade
de uma ligagao espacial ou temporal. Regioes envolvidas: l6bulo temporal
médio, tendo mais importancia as regioes anterior e lateral do 16bulo temporal

no hemisfério esquerdo [8].

2.3 Sistema de Representacao Perceptual

E importante para a identificar formas e estruturas de palavras e obje-
tos. Opera no nivel pré-semantico, nao estando envolvido em associacoes ou
informacao conceitual. Pode ser dividido em pelo menos trés areas: visual,
auditivo e estrutural. Também parece estar envolvido com ”Priming”, que
¢ a habilidade de identificar uma parte de um objeto depois de uma recente
exposicao inteira do mesmo. Regides envolvidas: regices especificas dentro
do cortex occipital extra-estriado, envolvidas na representacao visual; giro

temporal inferior e giro fusiforme, envolvidos na representacao estrutural [8].

2.4 Memoria Procedural

Esta envolvida na aquisicao de habilidades perceptuais, motoras e cogni-
tivas e em habitos relacionados a classificacao, categorizacao e conhecimento
implicito de sequéncias ou regras. Regioes relacionadas: sistema corticoes-
triatal, como ganglio basal e cértex motor ligados a habilidades motoras e

procedurais; cerebelum, relativo a sequéncias de movimento [8].

2.5 Memoria Ativa

Opera na ordem de segundos e tem como fun¢ao manter a informacao

ativa para que se possa executar operacoes cognitivas basicas como compre-



ensao, razao e a solucao de problemas. Estudos em pacientes com lesoes
mostraram que mesmo quando a memdria de curto prazo(memdria ativa)
esta debilitada, é possivel a formacao de memorias de longo prazo, suge-
rindo que o sistema de meméria de curto prazo esta dividido em diferentes

componentes [8].

3 Hipocampo

Aqui discutiremos sobre o hipocampo que € a regiao de interesse deste
trabalho. O hipocampo é um dos componentes da memoéria declarativa
episddica e em ratos desempenha um papel fundamental no mapeamento
espacial. A pesquisa na funcao do hipocampo dos roedores foi guiada pela
visao de O’'Keefe e Nadel [10], que estabeleceram que o hipocampo forma
mapas cognitivos. A partir de uma andlise do que havia na literatura sobre
dano seletivo no hipocampo em diferentes testes comportamentais, eles fize-
ram uma simples distingao entre aprendizado espacial e nao-espacial e pro-
puseram que o hipocampo media a organizagao de memoria em larga escala
e que esse é um tipo de memoria rapida e influenciada mais por curiosidade
do que por recompensa ou punicao.

A teoria de mapa cognitivo teve grande suporte com a descoberta das
"células de lugar”, que sao neurdonios que apresentam alta taxa de disparo
sempre que o rato estd em uma posicao particular no ambiente, chamada
de "campo de lugar’da célula. Quando o rato explora aleatoriamente o
ambiente estas células nao parecem depender muito da orientagao ou do
comportamento atual do rato, no entanto, quando o rato esta executando
alguma tarefa, elas tendem a disparar nos campos de disparo somente quando
o rato passa em uma determinada dire¢ao. Sao encontradas nas sub-regioes
CA3, CAL1 e giro denteado, do hipocampo.

Outros estudos mostraram a capacidade associativa do hipocampo, onde
pesquisadores postularam teorias que o hipocampo executa a restauragao de

memoérias guiadas pelo contexto em que foram adquiridas e também produz



a representacao de itens dentro do seu contexto espaco temporal, criando
uma desambiguacao da representacao.

Evidéncias experimentais [10] indicaram que de fato o hipocampo estd
envolvido na organizacao de memoria espacial e nao-espacial, apresentando
uma rede neural bastante flexivel para resolver novos problemas. Também
foi observado através de experimentos com estimulos olfatérios, a capacidade
do hipocampo em fazer associagoes de pares e também propriedades como
transitividade e simetria.

Todas essas observagoes sugerem que uma larga gama de relagoes espaciais
e nao-espaciais sao representadas no hipocampo, com uma rapida mudanca
de representacao de acordo com as demandas das tarefas, dando suporte a
visao geral de que o hipocampo cria representacoes relacionais, que é a base
da memoéria declarativa.

A principal entrada de sinal no hipocampo é através do cortex entorrinal

e suas principais areas sdo: giro denteado, CA3, CA1l e o subiculum (Figura

1).

Figura 1: Regides do hipocampo e diagrama de suas conexoes mostrando que o

hipocampo tem um fluxo de sinal no sentido horério.

3.1 Giro Denteado

Experimentos com danos seletivos sugerem que o giro denteado esta en-

volvido em novas detecgdes espaciais(lugares) e visuais(objetos). Tem como
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principal canal de entrada a via perfurante, que sdo axonios vindos da ca-
mada 2 do cértex entorrinal médio(CEM), e acredita-se que esta conexao
seja responsavel pela formagao das células de lugar no giro denteado(GD) e
serd analisada mais adiante no trabalho. Também recebe estimulos da regiao
CA3, que podem influenciar na deteccao de separacao de padroes da geo-
metria do ambiente, criando representagoes mais ortogonais para ambientes

parecidos.

3.2 CA3

Parece ser a principal regiao do hipocampo, onde sao executadas a mai-
oria de suas funcgoes, sendo a tnica regiao que apresenta uma rede auto-
associativa. Conexoes do cértex entorrinal para o CA3, pela via perfurante,
parecem ser importantes para iniciar a rede auto-associativa do CA3, espe-
cialmente em tarefas com informagao incompleta, onde existe necessidade de
completar padroes. Esta conexao pode fornecer sinal de entrada suficiente
para o CA3 fazer associagoes de objeto-lugar. Conexdes vindas do giro den-
teado para o CA3, através das fibras musgosas, parecem estar envolvidas no
aprendizado de novas associacoes na rede CA3 em que o estimulo seja muito
perto(separagao de padroes). A rede auto-associativa do CA3 pode operar
como uma rede com atrator, funcionando como um “buffer” para manter a
memoria ativa. A rede do CA3 também apresenta rapida mudanca de plasti-
cidade, mediada por receptores NMDA, essencial para codificacao associativa
de novas informacoes e para completar padroes. Esta rede esta envolvida
em associagoes espaciais do tipo objeto-lugar, odor-lugar e em tarefas como
o “standar water maze”, “delayed non-matching to position”(DNMP) com
saida via fimbria e o labirinto Hebb-Williams sendo responsavel para apren-
dizado dentro de um dia enquanto que a regiao CA1 é responsavel para a
recordacao através dos dias. A regiao CA3 junto com a regiao CA1 parece

ser importante para processar o contexto espaco-temporal.



3.3 CA1l

A regiao CA1 recebe sinal de entrada da camada 3 do cértex entorrinal,
através da via perfurada, e do CA3, via conexoes colaterais Schaffer, im-
portante no processamento de associacoes espaco-temporais. E a primeira
regiao do hipocampo que apresenta uma saida significativa para fora dele,
projetando para a camada 5 do cortex entorrinal e através do subiculum.
Experimentos com lesdes sugerem que a regiao CAl processa informacoes
temporais, sendo importante para tarefas que exigem memorizagao da ordem
serial de sequéncias espaciais. Também parece ser importante em associagoes
nao-espaciais(objeto-odor) e se torna mais importante do que a regiao CA3

na recuperacao de informagoes com o passar do tempo.

3.4 Subiculum

Eo principal canal de saida do hipocampo e recebe sinal de entrada da

regiao CA1 e da camada 3 do cortex entorrinal, pela via perfurante.

|Separa(;§o de padr6e5|

Células de lugar
[Células de lugar] AssociacBes espaciais

Memoria ativa
Completa padroes

Associagbes temporais
e ndo-espaciais

Figura 2: Diagrama do hipocampo com algumas de suas fungdes. A conexao

destacada é a que serd estudada nesse trabalho.



4 Modelos Computacionais

Aqui serao apresentados alguns dos principais modelos usados em re-
des neurais e alguns mecanismos usados na transformacao CEM(células de

grade)-GD(células de lugar).

4.1 Modelo de Neuronio

Neuronios sao células eletricamente excitaveis que processam e transmi-
tem informacao através de sinais quimicos e elétricos. Sua estrutura basica
consiste em um corpo celular chamado soma, prolongagoes que recebem sinais
denominadas dendritos e uma unica prolongacao mais comprida denominada
axonio responsavel por enviar sinais. Na maioria das sinapses, que é o espaco
entre uma terminagao axonica (pré-sindptica) e uma terminagao dendritica
(pds-sindptica), o sinal é enviado do axdnio de um neurénio para o dendrito
de outro, no entanto, existem excecoes a essa regra. No cérebro existem
muitos tipos de neurdénios e no hipocampo que é nossa regiao de interesse,
predominam os do tipo piramidal e granular.

Os neuronios mantem um gradiente de voltagem em sua membrana através
de bombas e canais ionicos que geram uma diferenca na concentragao ionica
entre o meio intra e extra-celular. Quando o neurénio esta em repouso sua
membrana fica polarizada e, mudancas na voltagem da membrana alteram a
funcao de canais ionicos dependentes da voltagem, que podem despolariza-la
chegando até o limiar de disparo e fazendo com que o neurénio emita um
potencial de agao. Quando o potencial de acao chega ao terminal axonico,
ele abre canais de calcio dependentes de voltagem permitindo a entrada de
calcio que fazem com que vesiculas sindpticas contendo neurotransmissores,
se fundam com a membrana axonica liberando esses neurotransmissores que
ativam canais ionicos na membrana pds-sindptica (dendritos). Isso causa
uma mudanca na voltagem da membrana do neurénio pds-sindptico e pode
fazer com que esse processo se repita.

Nesse trabalho o neuronio sera considerado como um ponto que recebe
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Conexdosinaptica

dendritos

Neurdnio excitatério G_, Neurdnio inibitério e_.

Figura 3: Neurénio simplificado e suas conexoes, com estimulos recebidos variando
de intensidade de acordo com o peso sindptico e, podendo ser excitatérios ou

inibitorios.

N conexoes sindpticas, com seus respectivos pesos sinapticos (Figura 3) e,
quando recebe estimulo suficiente e chega ao limiar de disparo, ele dispara
emitindo um pulso adiante. Para isso, usaremos o modelo integra e dis-
para, descrito a seguir, que encorpora as propriedades béasicas da mudanca

de potencial na membrana do neurénio.

4.2 Integra e dispara

No modelo integra e dispara o estado do neuronio é caracterizado pelo
potencial de sua membrana. O potencial da membrana recebe estimulos exci-
tatorios e inibitorios através de conexoes sinapticas com outros neuronios, de
acordo com o respectivo peso sinaptico de cada conexao, e tem uma constante
de tempo caracteristico da membrana que determina o tempo de decaimento
do potencial.

Quando o potencial de membrana recebe estimulo excitatério suficiente e

chega no limiar de disparo, o neuronio dispara, emite um potencial de acao,
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e depois volta para o potencial de repouso.

A dinamica do potencial da membrana é dada pela seguinte equacao:

- dgi’” — V(t) + View + R (1) (1)

onde 7,,, é a constante de tempo caracteristico da membrana, —V (t) + Vgeg
é o termo que restaura para o potencial de repouso e R,,I(t) é a diferenga de
potencial gerado pelo estimulo, seja excitatério ou inibitério, com R,, sendo
a resisténcia da membrana e I(t) a corrente do estimulo recebido.

A condicao de disparo é escrita da seguinte forma: se V(t) = Vijmiar entao

ocorre o disparo e V(t + At) = Ve

4.3 Aprendizado Hebbiano

Consiste em uma simples regra para a plasticidade sinaptica, proposta por
Donald Hebb em 1949, em que o peso da conexao sinaptica aumenta com o
disparo repetido e simultaneo dos neuronios pré e pos-sinaptico. Pode ser re-
sumido como: “neurdnios que disparam juntos, se fortalecem juntos” (Figura
4). Essa regra tem sido de extrema importancia para o estudo do apren-
dizado, onde essas mudancas no peso sinaptico podem formar a base do

aprendizado.

rer@—
A J\-

Figura 4: Aprendizado Hebbiano mostrando a correlacao entre os disparos, com
0 peso sindptico aumentando para neurénios que disparam juntos e diminuindo

quando sé um neuronio, pré ou pds-sindptico, dispara.
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Atualmente ja existe uma versao mais precisa do aprendizado Hebbi-
ano chamada “Spike-timing-dependent plasticity” (STDP), em que a conexao
sinaptica entre dois neurdnios é fortalecida se o neuronio pré-sinaptico dis-

para um pouco antes (~ 50ms) [4] do neur6nio pds-sinaptico.

4.4 O Modelo de Hopfield

E um modelo bastante estudado em redes neurais que estabelece regras
artificiais bem definidas para a implementacao de memorias associativas. O
modelo de Hopfield consiste em construir uma rede de dinamica associativa,
onde cada padrao &' armazenado seja um atrator dentro do espago de todos
os estados possiveis da rede. Portanto teremos um conjunto de p padroes
&' armazenados em uma rede de tal forma que quando for apresentado um
novo padrao (;, ela envia como resposta o padrao armazenado que mais se
assemelha com (;. Onde p é o indice dos padroes armazenados e ¢ é o indice
de unidades da rede, que podem assumir o valor 0 ou 1. Isso pode ser feito

através do calculo da distancia de Hamming [3],

SIEE( - G+ (1 - €)¢] 2)
entre o padrao (; apresentado e cada padrao & armazenado na rede, retor-
nando o padrao com a menor distancia.

Para o simples caso de uma rede com um tunico padrao armazenado, ele

deve obedecer a seguinte condicao de estabilidade:

59”(2 w;i;€) =&, Vi (3)
J
1 >0
R S

onde w;; = %fié’j, N é o nimero de unidades da rede que agora por con-

veniéncia matematica podem assumir os valores +1 ou —1. Portanto se for
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apresentado a rede um padrao S com menos da metade de unidades S; erra-

das, em relacao ao padrao armazenado, teremos o seguinte input resultante,
J

que serd dominado pela maioria das unidades certas e sgn(h;) ainda retornara
&;. Logo, se o padrao apresentado S estiver sua configuragao inicial perto (em
distancia de Hamming) de &;, ele ird relaxar em &;, significando que o padrao
& é um atrator.

Para uma rede com muito padroes armazenados, w;; serd uma super-

posicao dos termos de cada padrao,
1 p
Wiy = N Z 5#5? (6)
pn=1

que também é chamado de regra de Hebb generalizada por causa da hipdtese
feita por Hebb de que as mudancas no peso da conexao sinaptica é propor-
cional a correlacao entre o disparo do neuronio pré e pds-sinaptico.

Agora a condicao de estabilidade serda dada por,
sgn(hi) = &, Vi (7)

onde o input resultante h? da unidade ¢ no padrao v é,

1
h;j = szjf}’ = N Zzgfff;’ (8)
J JjooH
1
by =&+ 2. 2 &EE (9)
J u#v

e a condicao de estabilidade (9) sera satisfeita sempre que o segundo termo
tiver o mesmo sinal de £ ou for menor que 1 em magnitude quando tiver o
sinal contrario.

O Modelo de Hopfield também prevé que a capacidade maxima de padroes
randomicos armazenados em uma rede é proporcional ao nimero de unidades
da rede N e ¢ dado por ppe: = 0.138N que é derivado heuristicamente em

[3] e derivado exatamente em [1].
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Hopfield também introduziu a ideia de funcao de energia na teoria de

redes neurais, que é dada por,
1
H = =35> w8, (10)
(]

que tem como principal propriedade sempre decrescer, ou se manter cons-
tante, conforme o sistema evolui de acordo com sua dinamica e os atratores,

padroes armazenados, sao representados por minimos locais.

4.5 Oscilagao Gama

A oscilagao gama surge da interagao entre excitacao e inibicao, onde apds
uma célula principal (célula de lugar) atingir seu limiar de disparo e disparar,
ela excita um interneurdnio que dispara e envia uma corrente de inibicao para
todas células principais como resposta. Apos a corrente de inibicao decair, as
células principais voltam a disparar, excitando novamente um interneuronio
e gerando um novo ciclo gama. Esse processo se repete indefinidamente,

gerando a frequéncia gama de oscilagao.

B
External
input J/

—
— — p———
P1 P2 P3 " Pn
|1rriV
5ms

Figura 5: A ,Rede com n células principais e 1 interneurénio. Células principais

A

20 mv

P, ... P, recebem estimulo excitatério externo e quando disparam excitam um
neurdnio inibitorio que envia como resposta uma corrente inibitoria para todas
células principais. B, Potencial de agdo de uma célula principal (acima) que excita

um interneurénio e produz uma inibi¢ao nas outras células principais (abaixo).
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A Figura 5 mostra um grupo de células principais ligadas a um inter-
neuronio que envia uma corrente de inibi¢ao para todas células principais
com um atraso ‘d’, onde resultados experimentais mostram ser muito réapido
[9], da ordem de ~ 3 ms. A oscila¢do gama tem como fungdes sincronizar os
disparos das células principais e, através do atraso ‘d’ de inibicao, selecionar

quais células irao disparar.

4.6 Competicao entre neuronios: O vencedor leva tudo

O algoritmo “o vencedor leva tudo”, ou em inglés “Winner Take All” (WTA),

é um mecanismo de competicao entre neuronios onde o neurénio que recebe
o estimulo maior dispara enquanto os outros sao inibidos e nao disparam. A
oscilacao gama ¢ uma oscilagao inibitéria que pode implementar um meca-
nismo de competigao tipo WTA muito especifico, chamado E%-WTA. Neste
mecanismo as células granulares que irao disparar, serao aquelas com ex-
citagao maior que um certo percentual do estimulo da célula que recebeu o
maior estimulo, provindo de N células de grade (~ 1200) em um ciclo gama.
Entao, a atividade da i-ésima célula de lugar sera dada pela seguinte equacao
[7]:

Boce () = Lo7) - H(Lg(7) = (1 k) - L2957 (11)

onde I277(r) = E é o estimulo méximo recebido por uma célula de lugar
na posigao 7, (1 — k) é a porcentagem de estimulo necesséria para as outras
células de lugar dispararem, I},,;,(7) é o estimulo recebido pela i-ésima. célula
granular e H(x) é a fungao de Heaviside, onde H(z) = 1sex > 0e H(z) =0
se x <= 0.

A equagao acima é uma simplificacdo do mecanismo mais complexo que
ocorre quando modelamos os neuronios como células que disparam potenciais
de agao. Esse método tem como vantagens uma reducao do gasto compu-
tacional no calculo de células de lugar e nao depender fortemente da exata

magnitude de inibi¢ao, podendo ser aplicado mesmo quando essa magnitude é

desconhecida. Observe que o nimero de células que disparam é dependente
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da distribuigao de excitacao [7], o que é mais realista do que o algoritmo

n-WTA, que artificialmente sempre seleciona as n células mais excitadas.

5 Transformacao CEM-GD

A ideia do trabalho é fazer a transformacao do estimulo vindo do cortex
entorrinal médio - CEM (células de grade), pela via perfurante, para o giro
denteado - GD (células de lugar) utilizando a dindmica de oscilagoes gama,
que deu origem ao mecanismo “o vencedor leva tudo”descrito em [7]. Adi-
cionalmente usaremos a oscilagao gama com dinamica estocastica e, as dis-
tribuicoes das células de grade serao as mesmas usadas em [6] para calcular
as células de lugar com o método “o vencedor leva tudo”. Serao compara-
dos resultados como nimero de células de lugar e a deducao heuristica feita
em [6] para quantificar o sinal de entrada recebido por uma célula granular

(possivel célula de lugar) no tempo de integragao de ~ 30 ms.

5.1 Materiais e Métodos

Células de grade: Sao células que emitem um potencial de agao em pe-
quenos “clusters”espaciais, quando o rato estd andando aleatoriamente no
ambiente, cujos vértices formam uma grade de triangulos equildteros. A
atividade das células de grade (Figura 6), serd simulada de acordo com a
expressao desenvolvida por Blair em [2], que d4 a taxa média de disparos de

acordo com a posigao ¥ = (x,y) do roedor no ambiente:

3 47
G(r,\,0,¢) = cos(——u(fx +0) - (r—c 12
( 79[; (\/g)\(’“ ) (F=2))] (12)
onde o somatoério do cosseno para os trés angulos de 8, = —30°, +30°, +90°

formam picos com espagamento A e fase ¢ = (xg,p). O valor de A\ é uma
estimativa feita em [6] que é dado por uma distribuigao uniforme entre 35 e
100 cm e a fase é dada por uma distribui¢ao uniforme entre 0 e \ para x( e
Yo-

w(0y + 0) = cos(by, + 0)2 + sin(6 + 0)y (13)
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é um vetor unitario apontando na direcao 6, + 6, 6 é uma rotacao arbitraria
que pode assumir um dos valores § = 0°, 20°, ou 40° e g(x) é uma fungao de

ganho dada por
g(x) = expla(x — b) — 1] (14)
com b = —3/2 para a taxa minima de disparo ser zero e a = 0.3 para fazer

um decaimento espacial do centro de cada vértice de acordo com evidéncias

experimentais [5].

Figura 6: Mapas de células de grade gerados com a eq. (12). A-C, diferentes
fase, orientacao e espaco entre os vértices. D, mapa feito com dados experimentais
[12].

Células granulares: Sao células no giro denteado que recebem estimulos
das células de grade do cértex entorrinal. Sao as células principais deste tra-
balho, onde vamos estudar os efeitos dos estimulos vindo do CEM. Evidéncias
experimentais mostram que apenas (2-8%) das células granulares apresentam
“campo de lugar”para um determinado ambiente [13] e estas sdao denomi-
nadas células de lugar. O estimulo recebido pelas células granulares serd
simulado através da seguinte equagao:

Ngrid

Iéazc(F) = Z WlJI;md(F) (15)
j=1

onde I ,.(F) é o estimulo recebido pela i-ésima célula granular. A soma é feita
sobre 1200 células de grade escolhidas aleatoriamente, sendo este valor uma
estimativa feita em [6] a partir de dados experimentais, I;; representa o peso

sindptico de cada conexao e I ;;(r) ¢ um quantal stimulus que representa
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o potencial de acao enviado por cada célula de grade, de acordo com sua
probabilidade de disparo e, seu valor foi estimado a mao para ajustar o
tempo médio de cada ciclo de acordo com [7]. Nés consideramos que as
célula de grade tem uma probabilidade de disparo tipo Poisson, ou seja, a
probabilidade de uma dada célula a disparar m potenciais de acao, durante
um intervalo de 1s, quando na posicao 7 é

e Gel?) (G (7)™

m)

p(m) = (16)

G=10Hz

Taxade disparo (Hz)

o T T t T T T T T T
o 10 20 30 40 a0 &0 70 a0 aa 100

Posicdo (cm)

1 | | 1] | |1 L
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
0 00 200 200 400 s00  e00 700 200 000 1000

Tempo (ms)

Figura 7: Fungao da taxa média de disparos eq. (12) em 1-D e abaixo o disparo

probabilistico para 1000 ms, de acordo com a probabilidade binomial eq. (17).

onde para simplificar notacao escrevemos G, (7) = G(7, A, 04, Ca) que é
a taxa média de disparos por segundo que a célula apresenta na posicao
7. Como na pratica, a medida que o tempo passa, a posicao do rato varia
no ambiente, ou seja 7 = 7(t) o uso da expressd@o acima é pouco util. A

velocidade do rato nestes experimentos é tipicamente v = 30cm/s. Assim é
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mais razoavel modelar a probabilidade de disparo em cada intervalo de tempo
como uma probabilidade binomial (Figura 7), ou seja, a cada At = lms <<
1s consideramos que a probabilidade de uma célula de grade disparar é dada
por

Paisparo(t) = Ga(7(t)) At . (17)

Distribuicao do peso sinaptico: O peso sinaptico é proporcional ao ta-
manho da sinapse e é dado por:

W) = 53 (o m) (18)

onde s é a drea sindptica (em micrometros quadrados) que vai de 0 a 0.2 um?
e 0.0314 um? é a 4rea que produz uma corrente quantal que é a metade da
produzida pela sinapse mais larga (0.2 ym?). Nesse modelo estamos usando
uma distribuigdo da drea sindptica (Figura 8) ajustada em [6], que é dada
por:

P(s)=A(l—e 7)(e 72 + Be 73) (19)

1

— 1o Peso sindptico W(s)
-‘i’- 20—
o
S
'_'g- — U.St
© 15— _z!_
= =
w ¥ o0sq
o =
28 2
> 0.4
o
=
b=
L5
0O 0.2__

_D.DD 0.02 004 0.06 0.08 010 0.12 0.4 016 018 020 U.U_D.DU 0.02 004 006 0.08 010 012 024 016 018 020

Tamanhoda sinapse (um?) Tamanhoda sinapse (um?)

Figura 8: Distribuicao sinaptica (esquerda) e contribuigao sindptica (direita) em
funcao do tamanho da sinapse. Fungao analitica (linha) e histograma gerado para

1200 conexoes.
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onde A = 100.7, B = 0.02, o, = 0.022 um?, o9 = 0.018 um? e o3 =
0.15 pum?. Essa distribuicao foi gerada na simulacdo usando o método de
amostragem por rejeicao, onde primeiro é atribuido um valor aleatério a s
entre 0 e 0.2 com distribuicao uniforme e depois um valor aleatério a u entre 0
e Q também com distribuicao uniforme, sendo Q uma constante limite acima
da distribuicdo P(s). Entao, se u < P(s), aceito s sendo ele é rejeitado e

tentamos novamente.

Dinamica do Modelo e a Oscilagao Gama: A dinamica das células
granulares para uma posigao ¥ = (z,y) serd dada pela equagao de integra e

dispara:

dV;(t i i
Tm dlf ) - _V;(t) + VRest + Rm[[exc(t7 F) + IAHP<t) + IGABA(t)] (20)

onde foi usado como parametro a constante de tempo da membrana 7, =
30ms, a resisténcia média de células do CA3 [14] R,, = 33M (2 e o limiar de
disparo L = —50mV. Depois da célula disparar ela volta para o potencial
de repouso Vgess = —65mV. A corrente excitatéria de cada célula granular
I'..(t,7) serd dada pela soma do estimulo das 1200 células de grade conec-
tadas, a corrente de hiperpolarizagio da i-ésima célula granular I p(t) terd
amplitude Apgp = —2nA e duragdo T4gp = 17ms e a corrente de inibicao
global Igapa(t) terd amplitude Agapa = —20nA e duragdo Tgapa = 3ms e
afeta todas as células granulares. As correntes de hiperpolarizacao e inibicao

serao modeladas por um crescimento instantaneo seguido de um decaimento

linear:

I(t):A-H{l—tL (21)

T

onde H(x) é a funcao de Heaviside:

1 se >0

H(x) = { (22)

0 se <0

e [...]+ = xH(x) é a fungao linear clipada.
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5.2 Algoritimos da simulagao

Aqui serao apresentados os algoritimos dos principais trechos do programa
feito para a simula¢do. Comegaremos com as células granulares (place_cell),
onde para cada uma é atribuido uma lista com todas células de grade (grid_cells)
conectadas, geradas através da fungao “gera_grid_cells(...)”:

Os atributos das células de grade: espacgo entre os vértices A, fase, ori-
entacao e peso sinaptico, geradas na funcao “gera_grid_cells(...)”é dado por:

lamb(n) = grand(1,1,’uin’,35,100); //lamb entre [35 100]
x0(n) = lamb(n)*rand(); yO(n) = lamb(n)*rand(); //fase
i(n)

w(n)

floor(grand(1,1,’unf’,1,4)); //orientacao
(s/0.2)*(s/(s + 0.0314)); //peso sinaptico

Para gerar o tamanho da sinapse s de acordo com a distribuicao dada na
eq. (19), foi usado o método de amostragem por rejeicao dado por:

p=0;
while p==0
s=0.2*rand () ;
u=25*rand () ;
Paux = Ax(1 - exp(-s/sigl)).*(exp(-s/sig2) + Bxexp(-s/sig3));
if (u<Paux)
p=1;
end

end

A taxa de disparo eq. (12) para uma posi¢ao ¥ = (z,y), para cada célula
de grade é dada por:
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for k=1:3;
arg=arg+cos (4*,pi/ (sqrt (3)*lamb(n))* (cos(thetak(k) + theta(i(n)))*(x-x0(n))
+ sin(thetak(k) + theta(i(n)))*(y-y0(n))));

end

g=exp(ax(arg-b)) - 1;

//taxa de disparo entre [10,0]

G(n)=10%g/2.8574255;

dv = (-V(n) + Vrest + Rm*(Iexc + Iahp + Igaba))/tm;
V(n) = V(n) + dv

for i=1:n_gc;
G = place_cell(n) (i,6);
w = place_cell(n) (i,1);
//soma input de 1 grid cell usando disparo probabilistico
if (G > 3.5)
moeda = rand();
if (moeda < G/1000)
Iexc = Iexc + wxIgc;
end
end

end

if (ahp(n)==1)
if ((1-(t-tahpi(n))/tahp)>0)
Iahp = Aahp*(1-(t-tahpi(n))/tahp);

else
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ahp(n)=0;
Iahp=0;
end
else
Iahp=0;
end

if (tin==t) //delay
interneuron=1;
end
if (interneuron==1)
if ((1-(t-tin)/tgaba)>0)
Igaba = Agabax*(1-(t-tin)/tgaba);
else
interneuron=0;
Igaba=0;
end

end

if (V(n)>threshold)
V(n)=0; //pico
if ((t-tin)>0)
tin=t+3; //ativa inibicao global com delay de 3 ms
end
ahp(n)=1; tahpi(n)=t+1; //ativa hiperpolarizacao do neuronio n no proximo passo

end

ativando a corrente de inibigcao global com um atraso de 3ms e a corrente

de hiperpolarizacao do neuronio que disparou.
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5.3 Resultados

Os estudos anteriores [7] e [6] foram baseados em taxa de disparo, que
acaba tornando as simulagoes deterministicas e, no presente trabalho foram
introduzidas variaveis estocasticas, com probabilidades de disparo, tornando
a simulacao um processo estocastico. A seguir analisaremos o efeito desta es-
tocasticidade, através dos resultados obtidos nas simulagoes feitas de acordo
com o que foi descrito em Materiais e Métodos. Todas as simulagoes foram

feitas usando o scilab.

Analise do sinal de entrada: Aqui foi feita uma analise do estimulo
enviado por 1200 células de grade, onde se observou que, para uma dada si-
mulacao, em 1000ms 297 células granulares dispararam com a taxa de disparo
apresentada no histograma A da Figura 10, que é 65% do nimero estimado
em [6], onde diz que cerca de ~460 conexoes irdo contribuir. No histograma
B da Figura 10 foi calculado o niimero de disparo a cada 30ms e, se chegou a
uma estimativa de que em média ocorrem ~55 disparos (onde de 50 médias
realizadas, a menor encontrada foi 48.2 e a maior 62.0) com desvio de 7.92,
que também é um valor abaixo da estimativa feita em [6], que diz que cerca
de ~180 conexoes irao contribuir dentro de um tempo de integragao de 30
ms. Mais adiante em [6] é feita uma estimativa considerando a influéncia da
distribuicao sinaptica e, é encontrado que apenas ~50 conexoes contribuem
para que o neuronio que esta recebendo esses estimulos dispare. Esse é um
valor bem proximo ao encontrado na simulagao sem considerar o efeito do
peso sinaptico, que pode ser visto comparando o histograma C com o B na
Figura 10. Na Figura 9 foi feito um histograma da fungao G(7) para a média
minima (esquerda) e maxima encontrada (direita) e, pode ser visto que na
simulacao que foi encontrada a média méxima existem mais neuronios com
taxas de disparo mais alto, o que era de se esperar, mostrando que esse con-
junto de células de grade possivelmente representa um “campo de lugar’na
posicao simulada. Através desses histogramas podemos ver que existe dife-

ren¢a na quantidade de estimulo enviado por cada conjunto de 1200 células

25



de grade, que ird indicar quais conjuntos enviariam sinal suficiente para uma

célula granular disparar em uma determinada posicao e ser considerada uma

célula de lugar. No entanto algumas células granulares receberao estimulo

suficiente para disparar mesmo nao estando no seu “campo de lugar”, devido

as flutuagoes apresentada nos histogramas B e C da Figura 10 para cada

tempo de integragao. Essas flutuacoes provavelmente sao causadas pelo fato

do tempo de integragao (~ 30ms) ser muito menor que o tempo da taxa de

disparo (1 dispara a cada 100ms para a taxa méaxima 10Hz).

@
2
a

Wédiade disparo por ciclo: 48,2
Desvio: 6,7

s00

40
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a
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Numerode células de grade

2

2 a

Taxade disparo G(r) Hz
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Figura 9: Numero de células de grade por taxa de disparo G(¥) eq. (12), para

média minima (esquerda) e maxima (direita) encontrada
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Figura 10: A, Numero de células de grade por nimero de disparo. B, Niimero de

disparo e C, corrente excitatoria gerados a cada 30 ms.
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Analise da oscilagao gama: Nos graficos da Figura 11 e na tabela da
Figura 12 podemos ver que o nimero de células granulares nao esta direta-
mente relacionado com o niimero de células que irao disparar e, a frequéncia
da oscilagao cresce (tempo para a primeira célula granular disparar no ciclo
diminui) conforme aumenta o nimero de células simuladas. E provavel que
isso seja uma consequéncia do disparo probabilistico, ja que com mais células
existe mais chance de alguma chegar no limiar antes. Essa caracteristica pode
ser particularmente interessante, devido ao efeito de precessao de fase, que
consiste em, com o passar do tempo, o disparo de uma célula comecar a se
antecipar espacialmente da posi¢ao onde ela deveria disparar. Mas ainda
precisa ser melhor analisado, pois o niimero de células granulares simuladas
aqui (3500) ainda estd muito abaixo do nimero de células granulares no giro
denteado que recebem estimulo de células de grade da camada II do coértex

entorrinal.

2077

807

807

Potencial do Neurdnio (mV)
Potencial do Neurdnio (mV)

100

120 t t t
0 5 10 15 20 25 20

Tempo (ms) Tempo (ms)

Figura 11: Oscilagao gama (1 ciclo) para 100 (esquerda) e 3500 (direita) células

granulares.

Na tabela da Figura 13 foram simulados vérios ciclos gama, para uma
dada posicao 7 = (z,y), com um conjunto de células de grade fixo (tabela
esquerda) para cada célula granular e, com todas células granulares inici-

ando cada ciclo no potencial de repouso. Também foi simulado varios ciclos
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M=10 M =50 N=100 M =500 N=1000

Tempo 28| 27| 28| Tempo 27|28[29|Tempo 25[26|27|Tempo 21)122|23|Tempo 25|2a| 27|

Nedisparo| 1| 1| O|N2disparc| 2| 1| O|Nedispara| 2| 1| 4|Nedisparc| 1| 2| 3|N2dispara| 5| O

M= 1500 M= 2000 M= 2500 M = 3000 M= 3500

Tempo 19)20|21|Tempo 20|21(22|Tempo 16(17|18|Tempo 17|18|19|Tempo 17|18|19

Nedisparo| 1| 3| 4|N2disparo| 2| 4| 7INedisparo| 1| 0| 2|Nedisparo| 1] 1

(23]

N disparo| 1| 1

Figura 12: Variacao da duracao do ciclo e nimero de disparo por ntimero N de

células granulares simuladas.

gama com um novo conjunto de células de grade gero a cada ciclo (tabela
direita). Podemos ver que o ntimero de disparos das células granulares di-
minui conforme diminui a duragao do ciclo. Isso se da devido ao fato de que
quando uma célula granular dispara antes do que o esperado para um certo
numero de células simuladas, provavelmente as outras células ainda nao es-
tarao perto do limiar de disparo. Dando mais suporte para a influéncia do
disparo probabilistico. A tabela também mostra que 61 das 100 células gra-
nulares simuladas dispararam na posi¢ao 7 = (z,y) simulada, divergindo do
que foi proposto pelo método WTA em [6], que apenas um pequeno grupo
iria disparar para uma determinada posi¢ao. Essa divergéncia é um reflexo
da caracteristica deterministica do método WTA contra a caracteristica es-

tocastica da simulacao realizada.

Figura 13: Média de disparo por duragao do ciclo gama e nimero de células

granulares por nimero de disparo, para 42 ciclos.
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42 ciclos gama para 100 células granulares com conjunto 42 ciclos gama para 100 células granulares com diferentes
de células de grade (1200) fixo para cada célula granular. conjuntos de células de grade (1200) para cada ciclo gama.
Duraga do ciclo 16| 17| 19] 20f 21| 22| 23| 24| 25 Duraga do ciclo 16| 17| 19| 20| 21| 22| 23| 24| 23
N2 de ocorrencia 1] 1| 3] 71 3 6| 10f 6] 2 N2 de acorrencia o] 0 1| 9] 5 12| 6] 3 4
Media de disparo 1] 1| L7 L6| 24| 2,8| 2,6 3,5| 5,5 Media de disparo o 0 2(21)22|23 4|34|58
N2 de disparo of 1| 2| 3 4] 5 N2 de disparo 0| 1| 2| 3 4] 5

N2 de neurdnio 41] 30| 1a| 9] 3] 1 N2 de neurdnio 22| 48| 22| 7| 3] 0O




6 Conclusoes

Este trabalho de conclusao de curso teve como objetivo a realizacao de
uma introducao na area de neurociéncia computacional. Para isto foram
estudados e apresentados os conceitos basicos da area tais como estrutu-
ras de memoria, regras de aprendizado, a fisiologia e modelos de neuronios.
Também se dedicou um espago importante deste trabalho para o estudo do
hipocampo, que é uma regiao do cérebro de muita relevancia na neurociéncia
moderna. Quase metade da investigagao cientifica em neurociéncia se da em
regioes proximas ou no préprio hipocampo, devido ao seu papel em formacao
de memoria, tanto no homem como em animais de laboratério, tais como
roedores. Em roedores o hipocampo esta relacionado a memoéria espacial.
Em medidas usando eletrodos implantados no hipocampo e regioes préximas
de ratos vivos observa-se neuronios cuja atividade esta relacionada com a
posicao do animal no ambiente. No cértex entorrinal existem células que dis-
param segundo uma grade triangular projetada no ambiente, por esta razao
sao chamadas de “células de grade”. Ja no giro denteado, regiao que esta
no hipocampo, encontramos neuronios que disparam preferencialmente para
um lugar, sendo assim chamados “células de lugar”. Sabe-se que as celulas
de grade mandam estimulos para as células de lugar e portanto a rede CEM-
GD é responsavel pela formagao do padrao de atividade das células de lugar.
Diversos modelos foram propostos para explicar esta transformacgao, em par-
ticular temos um modelo deterministico proposto por [6]. Neste trabalho
introduzimos uma dinamica estocédstica no modelo [7] e avaliamos prelimi-
narmente o efeito das flutuagoes estatisticas nas propriedades de disparo das
células granulares do GD.

Através da andlise do estimulo de entrada gerado pelas 1200 células de
grade, percebemos que a estocasticidade do sistema tem forte influéncia sobre
as células granulares que irao disparar, fazendo com que disparem nao sé as
células granulares que apresentam “campo de lugar” (células de lugar) para
uma dada posicao. As simulagoes realizadas com varidveis estocasticas se

mostraram importantes por poderem apresentar caracteristicas do sistema
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que possam ter passado desapercebidas por outros tipos de simulacao.
Futuramente podera ser analisado por que usando disparos probabilistico
(dinamica estocéstica) ndo se obtém um conjunto de células de lugar bem
definido para uma determinada posicao e, o que poderia ser introduzido
para se obter resultados mais proximos dos resultados experimentais, como
o baixo numero de células granulares que apresentam “campo de lugar’e
o fato de cerca de ~ 85% das células granulares ativas em um ambiente,
também estarem ativas em outro ambiente [5]. Também podera ser atribuido
a simulacao o aprendizado hebbiano, mais precisamente o STDP e analisar
suas consequéncias e também outras coisas existentes na literatura que podem

ser consideradas e incorporadas ao modelo.
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