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1. Resumo

Resultados preliminares do estudo de modelos deterministicos e estocasticos
realistas da atividade de neurénios bioldgicos mostraram que a adigdo de uma
componente aleatéria pode promover o aparecimento de comportamento cadtico em
um sistema dindmico deterministico que sé apresentava comportamento periodico.
Este mecanismo pode ser muito importante para produzir as caracteristicas dindmicas
necessarias para o bom funcionamento de redes neurais bioldgicas onde flexibilidade
e confiabilidade devem coexistir.

Durante a execu¢do deste projeto de pesquisa pretendemos mostrar que no
mecanismo observado o comportamento cadtico emerge devido a perturbagcdo de uma
oOrbita periddica estavel ao redor da qual existem regides do espago de fase com
sensibilidade as condigdes iniciais. Para isso iremos usar ferramentas da teoria de
sistemas dindmicos e estudar os espacos de fase de varios modelos de neurdnios.

Embora tenhamos mostrado, em trabalhos anteriores, evidéncias de que este
efeito ocorre em modelos de alta dimensao — como o modelo de Hodgkin-Huxley (12
dimensdes) — pretendemos também analisar outros modelos mais simples, como os
modelos dinamicos fenomenologicos do tipo Hindmarsh-Rose (3 ou 4 dimensoes).
Nosso intuito ¢ investigar, através de simula¢des numéricas, se o efeito depende da
dimensao do espago de fase — ou se pode ocorrer também em modelos de baixa
dimensionalidade, nos quais ¢ possivel simplificar bastante a analise grafica do espago
de fase, extrapolando entdo os resultados para maiores dimensoes.



2. Introducao

A representa¢do matematica do comportamento elétrico de neurdnios usando
modelos dindmicos que, baseados em medidas experimentais eletrofisiologicas,
permitem manipular a dindmica de condutincias especificas e testar diferentes
hipdteses sobre o comportamento do neurdnio isolado, constitui uma poderosa
ferramenta para estudar muitas questdes de interesse em neurociéncia. Entre elas
podemos ressaltar: como as condutancias individuais moldam o comportamento de
uma célula ou qual é a importancia de cada uma das propriedades individuais dos
neurdnios na determinag¢do do comportamento global de uma rede neural complexa
(Marder, 1998). Mesmo nas menores e mais simples redes neurais bioldgicas, estas
questdes estdo longe de serem respondidas visto que os proprios neurdnios sao
sistemas altamente complexos e ndo-lineares (Holden, 1997; Rinzel & Ermentrout,
1998; Izhikevich, 2000).

Modelos matematicos realistas da atividade dos neurdnios, além de constituir
uma maneira de testar diversas hipoteses (muitas vezes impossiveis de testar em um
neurdnio vivo) sobre os processos que colaboram para produzir um comportamento
experimental particular, podem ser usados para fazer previsdes e orientar
experimentos que revelem novas propriedades das células (Marder, 1998; Dayan &
Abbott, 2001).

Esta troca de informagdo entre experimentos com neurdnios vivos e modelos
pode abrir muitas novas possibilidades. Entre outras aplicagdes, modelos analdgicos
ou modelos de neurdnios virtuais integrados em tempo real em computadores digitais
podem interagir com tecido vivo e produzir redes neurais hibridas (Sziics et al., 2000;
Pinto et al., 2000; Prinz, 2004) que podem auxiliar a compreender melhor como as
redes biologicas funcionam (Selverston et al., 2000), restaurar circuitos danificados
(Sziics et al., 2000), construir circuitos com novas propriedades (Ayers, 2004), ou até
alimentar uma rede neural viva com dados sensoriais vindos de dispositivos artificiais
comandados pela rede bioldogica como acontece nas interfaces cérebro-maquina
(Nicolelis, 2003).

Desde o trabalho pioneiro que introduziu as técnicas de voltage-clamp e a
modelagem matematica da atividade elétrica do axonio gigante da lula (Hodgkin &
Huxley, 1952), modelos deterministicos do comportamento das condutancias idnicas
tém sido adotados por muitos neurocientistas como um paradigma do comportamento
elétrico macroscopico da membrana dos neuronios. A principal razdo do sucesso
destes modelos ¢ a capacidade que eles t€ém de colocar sob um formalismo
matematico rigoroso a maior parte do comportamento elétrico dos neuronios,
incluindo a geragdo de potenciais de a¢do. Como a maior parte dos valores dos
parametros do modelo pode ser inferida quase que diretamente de experimentos do
tipo voltage-clamp, onde a contribuicdo de cada populagdo idnica para a corrente total
pode ser separada e estudada em detalhe, os modelos deterministicos tornaram-se
muito populares entre os experimentais (Kandel ef al., 1991; Dayan & Abbott, 2001).

Aqui estamos chamando de deterministicos os modelos baseados em equagdes
diferenciais (que modelam correntes especificas da membrana e outros processos tais
como o buffer de cédlcio) com o sentido que, uma vez escolhido um conjunto de
condi¢cdes iniciais especificas, a integracdo temporal do conjunto de equagdes
diferenciais determina uma solucdo Unica que representa a evolucdo temporal do
potencial de membrana.

Entretanto, sabe-se que o comportamento dindmico intrinseco do potencial de
membrana da maioria dos neurdnios biologicos ¢ bem diferente de deterministico.
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Experimentos em que neurdnios do cortex de mamiferos foram isolados e um padrao
artificialmente gerado foi apresentado repetidamente como entrada (Mainen &
Sejnowski, 1995) mostraram que a confiabilidade da precisao temporal dos potenciais
de acdo gerados depende de propriedades estatisticas do sinal gerado, em desacordo
com as previsoes deterministicas.

Até mesmo em circuitos neurais especializados em produzir padrdoes motores
periddicos e estaveis para controlar a atividade repetitiva de mtsculos, como o bem
estudado Centro Gerador de Padrdes (CPG) do ganglio estomatogéstrico de
crusticeos (STG) (Mulloney & Selverston, 1974; Selverston & Moulins, 1986), a
maioria dos neurdnios motores do circuito apresentam um comportamento irregular e
bastante variavel de produgdo de potenciais de acdo em trens ou bursts quando sao
isolados sinapticamente dos outros neurdnios do circuito (Rabinovich et al., 1997;
Elson et al., 1999, Selverston et al., 2000).

Cada vez que um destes neurdnios ¢ isolado do CPG pildrico ele revela um
repertorio similar de comportamentos irregulares, mas sabe-se que existem pequenas
diferencas nas condutancias da membrana de neurdnio para neurdnio e de animal para
animal. Isso matematicamente significa que, se for possivel escrever equacdes que
modelem o comportamento experimental, os pardmetros destas equagdes nao poderdo
nunca ser especificados exatamente. Mesmo assim, um comportamento similar €
esperado quando os parametros sofrem pequenas variagdes. Esta ¢ exatamente a idéia
de estabilidade estrutural da teoria de sistemas dindmicos (Abraham & Shaw, 1992).

Deste modo, o comportamento irregular, que se mostrou relacionado a
propriedades ndo-lineares e cadticas dos neuronios (Rabinovich et al., 1997; Falcke et
al., 2000), é estruturalmente estdvel em um espaco de parametros de alta dimensao,
onde os neurdnios estdo sujeitos a pequenas flutuacdes ndo apenas em suas
propriedades intrinsecas, mas também em parametros externos importantes como a
temperatura da preparacdo, as concentracdes i0nicas da solugdo fisiologica, etc.

A estabilidade estrutural do comportamento irregular ¢ um obstaculo sério ao
desenvolvimento de modelos deterministicos baseados em condutancias do tipo
Hodgkin-Huxley (HH). No modelo original HH da geragdo de potenciais de acdo (4
equagoes diferenciais) pelo axdonio foi encontrado apenas comportamento caotico
estruturalmente instavel, ja que este ¢ confinado em um volume infimo do espaco de
parametros (Guckenheimer & Oliva, 2002). Em modelos mais realistas de um
neurdnio, onde mais de uma dezena de equacdes ndo-lineares sdo acopladas, pode-se
intuitivamente esperar que a maior complexidade leve a um aumento das regides do
espaco de pardmetros onde ocorrem comportamentos irregulares, tornando-se estes
estruturalmente estaveis. Surpreendentemente, ndo € isso que acontece.

Recentemente, um modelo deterministico do tipo HH para neurénios do STG
em cultura (Turrigiano et al., 1995), que ¢ capaz de reproduzir com sucesso varios
modos de funcionamento dos neurdnios biologicos, foi estudado em bastante detalhe
(Prinz et al., 2003b) ¢ uma base de dados com aproximadamente 1,7 milhdes de
neurdnios diferentes (cada um correspondendo a um conjunto particular de valores de
condutancias em um espago de parametros com 8 dimensdes) foi construida para
caracterizar os diferentes tipos de atividade dindmica que o modelo pode reproduzir.
Em toda a base de dados apenas 0,1% dos neurdnios correspondem a comportamentos
verdadeiramente irregulares (ndo relacionados a instabilidades nas proximidades de
bifurcagdes de adicao de periodo em um comportamento peridodico). Além disso, a
pequena porcentagem de comportamentos irregulares ndo se encontra condensada em
uma regido especifica do espago de parametros, mas bastante dispersa (Prinz et al.,



2004), o que sugere fortemente que o comportamento irregular ndo € estruturalmente
estavel neste modelo.

Comportamento complexo ou caotico (Abarbanel, 1996) estruturalmente
estavel foi encontrado apenas em alguns modelos deterministicos (Komendantov &
Kononenko, 1996; Falcke et al.,2000) que incluem um modelo ndo linear da troca de
calcio entre depdsitos no reticulo endoplasmatico e o citosol. A caracteristica mais
importante destes modelos ¢ o fato da modulagdo da [Ca™] ser o principal mecanismo
usado na regulagem de diversos processos celulares (Ikeda, 2004). Entretanto, de
acordo com estes modelos, a célula deveria apresentar oscilacdes lentas
macroscopicas dos niveis de calcio citosolico. Tais oscilagdes da [Ca™] foram
observadas experimentalmente em alguns neuronios de vertebrados (Parri & Crunelli,
2001; Zhang et al., 2003), mas nunca foram encontradas em neurdnios do STG (Levi
et al.,2003).

Baseados no sucesso de modelos estocasticos da dindmica axonal
(Schneidman et al., 1998) que reproduzem o comportamento experimental (Mainen &
Sejnowski, 1995) ao resgatar as caracteristicas probabilisticas dos canais i0nicos,
(Hille, 2001; Levitan & Kaczmarek, 1997; Skaugen & Walloe, 1979; White et al.,
1998; White et al., 2000) propusemos recentemente um modelo estocéstico para os
neurdnios do STG (Carelli ef al., 2005). Nosso modelo ¢ uma tradu¢ao do modelo HH
usado por Prinz ef al. e baseia-se numa descricdo Markoviana (Desthexhe ef al., 1994)
dos estados microscopicos que os canais de cada tipo i0nico podem assumir. A
traducdo foi feita cuidadosamente para ndo alterar ou incluir nenhuma dindmica que
ndo estivesse presente no modelo deterministico original. Desse modo pudemos, além
de comparar nossos resultados com o comportamento de neurdnios reais do STG,
confronta-los diretamente com os resultados obtidos através do modelo deterministico
original, para os mesmos valores de pardmetros (condutancia maxima dos diversos
tipos i0nicos). Toda a dinamica ndo periodica pode ser atribuida a natureza estocastica
considerada apenas pelo nosso modelo.

O modelo estocéstico foi capaz de reproduzir as irregularidades encontradas
em neurdnios bioldgicos (Selverston et al., 2000; Falcke et al., 2000; Sziics et al.,
2003), apresentando comportamento irregular estruturalmente estavel para um volume
grande do espaco de parametros — o que era esperado ao acrescentarmos uma fonte de
“ruido”. O que ndo se esperava € que as séries temporais irregulares produzidas pelo
modelo estocastico, quando analisadas usando técnicas da teoria de sistemas
dindmicos ndo-lineares e caos (Abarbanel, 1996; Hegger ef al., 1999), apresentassem
atratores dinamicos de baixa dimensdo e expoentes de Lyapunov positivos — assim
como ocorre nas séries de dados experimentais. Ou seja, o modelo estocéstico parece
recuperar as irregularidades encontradas nos neurdnios biologicos, produzindo
eventos globalmente cadticos a partir de uma descricdo dinamica local estocastica,
diretamente traduzida de um modelo deterministico que ndo apresenta nenhum
comportamento cadtico estruturalmente estavel.

Existe uma extensa literatura sobre como um comportamento estocastico (que
pode ser descrito apenas em termos de probabilidades) pode ser gerado a partir de um
sistema dinamico deterministico que apresenta sensibilidade as condi¢des iniciais
(Berger, 2001). Sabe-se também que a adicdo de uma componente estocastica a um
sistema dinamico deterministico normalmente cadtico pode levar a supressao de caos
(Kapitaniak, 1990). Entretanto, ndo ha estudos sistematicos sobre como a adi¢cdo de
uma componente aleatoria pode promover o aparecimento de comportamento caodtico
em um sistema dindmico deterministico que s6 apresenta comportamento periddico.



Temos por hipdtese que o comportamento cadtico emirja devido a perturbagao
de uma orbita periddica estavel, ao redor da qual existem regides com sensibilidade as
condigoes iniciais. As oscilagdes do modelo deterministico ocorrem em um espago de
fase com 12 dimensdes — entretanto, devido a presenca da orbita periddica estavel
fortemente atrativa, o comportamento estacionario ¢ reduzido a um ciclo-limite de
baixa dimensdo. Na vizinhanca deste ciclo limite, devem existir regides do espago de
fase que apresentam sensibilidade as condi¢des iniciais. Todavia, essas regides nunca
sdo visitadas pela dinamica estaciondria, ja que se encontram separadas do ciclo limite
por variedades estaveis. Quando o carater estocastico dos canais i0nicos €
considerado, a solucdo estacionaria ¢ perturbada de tal modo que a érbita resultante
permanece proxima a orbita periddica atrativa, mas as regides com dindmica mais rica
sdo agora visitadas, revelando a sensibilidade as condigdes iniciais que ja estava
presente no modelo original.

O objetivo deste projeto de pesquisa ¢ o estudo sistematico de modelos tipo
HH e outros modelos simplificados da atividade neural para procurar respostas para
estas questoes.

3. Metodologia

Nesta secao descrevemos brevemente os modelos de neurdnios que serdo
implementados em algoritmos de integracdo do tipo Runge-Kutta, de 4* ou 6 ordem
com passo fixo ou adaptavel. Estes programas serdo escritos em linguagem C++ para
integrar as equacdes ndo-lineares que descrevem os modelos e realizar as simulagdes
necessarias.

3.1 — Modelo baseado em condutincias do tipo Hodgkin-Huxley (HH)

O modelo deterministico HH que iremos utilizar neste projeto de pesquisa ¢
baseado em experimentos de voltage-clamp em neuroénios removidos mecanicamente
do STG de crustaceos e mantidos em cultura primaria por 1-2 semanas (Turrigiano et
al., 1995; Prinz et al., 2003a). Ajustando apropriadamente as condutancias maximas
de cada tipo i6nico este modelo é capaz de reproduzir os diversos regimes de
oscilagdes periodicas apresentadas pelos neuronios biologicos do STG.

A dinamica do potencial de membrana ¢ descrita por:

d 1 C
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onde V ¢ o potencial de membrana, C,, ¢ a capacitincia da membrana, /., ¢ uma
corrente externa que pode ser usada para sintonizar o0 modelo em um comportamento
desejado ou simular uma entrada sinéaptica, V; é o potencial reverso do ion da
condutancia de tipo i calculado usando a equa¢do de Nernst. g; € o valor instantdneo
da condutancia de tipo i, expresso por:

gV.o=gm, h,
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onde & ¢ o valor maximo da condutancia de tipo; i, m; e h; sdo as variaveis de
ativagdo e inativacdo no formalismo HH, que podem assumir valores no intervalo
[0,1]; v i e O s3o inteiros escolhidos de modo a ajustar as equagdes aos dados
experimentais.

O modelo inclui dois tipos de condutancias geradoras de potenciais de acao:
sodio (i = Na) e potassio (i = K;), assim como cinco tipos de condutancias lentas:
Car (calcio transiente), Cas (calcio persistente), K, (potassio dependente de calcio),
A (corrente de adaptagdo), e H (corrente ativada por hiperpolarizagdo).

A dinamica de m; e h; (para todas as condutidncias menos K;c;) sao
determinadas por:

dm, — mi,oo(V) —m, (1)
dt 0, (V)

dhi _ hi,oo(V) _h[ (¥

dt 7, (V) >

ondem; , , "m, h;,, " sdo as fungdes sigmoidais (mostradas na tabela 1)
inferidas de dados de experimentos tipo voltage-clamp. A varidvel de ativagdo da
condutancia de potassio dependente de calcio, diferentemente do que ocorre com as
outras condutancias (que dependem apenas do potencial de membrana), depende da
concentracao de calcio.

Hé também um buffer de célcio bastante simples, baseado na competicao entre
o mecanismo de extrusdo de Ca’" e o influxo de Ca’* através dos canais Car e Cas. O
buffer ¢ modelado por:

dfca”j __ 1

dr (fEUCaT+ICas)+[Ca2+]_[Ca2+]o),

TCu

onde 1, [Ca’']ye T ¢, sdo constantes. Mais detalhes sobre este modelo podem ser
encontrados em Prinz ef al., 2003a e Turrigiano et al., 1995.

Os valores de parametros normalmente usados para simular o comportamento de
neuronios do STG sao:

- C,=1.0p Flem’

- condutincias maximas ( & ) em mS/cm® : 200 para Na*; 100 para Kg; 2.5 para
Car; 4.0 para Cas; 5.0 para Kjcaj; 50 para A, 0.01 para H; 0.01 para a corrente
de fuga;

- potenciais reversos em mV: +50 para Na'; -80 para Kq, Kicq € A; -50 para a
corrente de fuga; -20 para H. Como a concentragdo intracelular de calcio ndo ¢
constante, V¢, € calculado a cada passo de integragdo como uma funcdo de
[Ca’*], considerando uma concentragdo externa de calcio de 3000 uM, de

3000 E

2

acordo com equagdo de Nernst: V¢, =12.5In car

- Dbuffer de calcio: 7¢, =200 ms, f= 14.96 uM/nA, [Ca],= 0.5 uM.

As condigdes iniciais usadas em simula¢des do modelo normalmente sdo:



Ve = -55.0 mV; [Ca’’] = 0.5 pM; my~=0.9. Todas as outras variaveis de
ativagdo/inativagdo sao inicializadas em 0,1 e um transiente inicial de 10s ¢
desprezado para garantir a estabilidade das series temporais.

vi| Moo freo Tm K
R 2.52
= 1 exps]| [+ expr > exp(V:ggolﬁgxpN—f p<V+sso3>°+°§<p<V:zz
SR I+ exp(BE2)|| |1+ exp(H] 2° Tt | T et
T. | 4]0 [éac;zj3 1+ exp(K_ 180.6 — %
NN

1 0
" 1+ exp(2) exp(“ffi?ioexpmfz?

Tabela 1. Fungdes de ativacdo e inativacdo no estado estacionario e os expoentes que
determinam a dindmica do modelo HH para o neurénio do STG. Nos casos em que 6 ;=0
nao existe inativagcdo e o espaco reservado para a expressao correspondente foi deixado em
branco (h; = 1). As voltagens estdo em mV e as constante de tempo em ms.

3.2 — Modelo dinamico tipo Hidmarsh-Rose (HR):

Como analises topologicas (reconstru¢do do espago de fase) da atividade de
neurdnios isolados do STG mostraram que a dindmica pode ser descrita
adequadamente usando-se apenas de 3 a 4 graus de liberdade (Rabinovich et al.,
1997) ¢ possivel utilizar modelos simplificados que capturem as caracteristicas
qualitativas mais importantes do comportamento dinamico sem a necessidade de um
nimero elevado de equagdes que descrevam detalhadamente o comportamento de
cada tipo de condutancia presente na membrana do neuronio.

E possivel obter-se uma visdo geral dos processos neurais usando-se
“caricaturas” de neurdnios (Marder e Selverston, 1992), ou seja, modelos baseados
em equacdes simplificadas, como o de Fitzhugh (1961), Morris e Lecar (1981) ou
Hindmarsh e Rose (HR) (1984) (Kepler et al., 1990; Skinner et al., 1994; Abarbanel
et al., 1996, Manor et al., 1999).

Tais modelos simplificados sdo muito Uteis para o estudo de redes neurais
compostas por varios desses componentes e suas interconexdes, pois O numero
reduzido de equagdes pode ser simulado muito mais rapidamente em um computador
e também permitem a implementacdo de circuitos eletronicos analdgicos
(integradores) que emulam o potencial de membrana da célula (Pinto ef al., 2000).
Esses “neurdnios eletronicos”, quando sintonizados adequadamente, ndo apenas
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comportam-se de maneira similar aos neuronios bioldgicos mas também sdo capazes
de responder a estimulos em tempo real, podendo ser conectados aos neurdnios
bioldgicos formando circuitos mistos ou substituindo células bioldgicas danificadas

(Sziics et al., 2000).

Neste projeto de pesquisa vamos utilizar o modelo dindmico fenomenoldgico
conhecido como Hindmarsh-Hose (com trés equagdes diferenciais acopladas de
primeira ordem):

x = ay(®)+bx’ () —cx’ (1) —dz() + 1
y=e— 1) —y®
2= py[—z@)+ S(x@ + h)]

A variavel x corresponde ao potencial de membrana /" do neurdnio e a variavel
y corresponde a corrente elétrica que flui através da membrana da célula. Este modelo
foi concebido inicialmente com duas equagdes diferenciais que modelavam os
potenciais de acdo e foram deduzidas através de ajustes de curvas a dados
experimentais. Em Hindmarsh & Rose, 1984, o modelo foi estendido através da
inclusdo da terceira equagdo diferencial de forma a descrever também os bursts
apresentados por neuronios reais.

Este modelo ndo leva em conta detalhes dos processos fisiologicos envolvidos
na dinamica, mas tenta mimetizar o comportamento do potencial de membrana
através de ajustes de pardmetros. Apesar de ndo ser muito popular entre
eletrofisiologistas, este modelo tem se mostrado satisfatério em estudos de CPGs de
crustaceos.

Neste projeto, iremos implementar o modelo HR e estudar se existem, para
valores dos pardmetros de controle que correspondem a comportamento periodico,
perturbagdes capazes de fazer com que o modelo apresente sensibilidade as condicdes
iniciais — como descobrimos no modelo HH. Como o modelo HR possui apenas trés
equagoes, sua analise topoldgica grafica ¢ muito mais simples — e pode ser possivel
visualizar, com os resultados obtidos, o0 mesmo efeito que ocorre no modelo HH de
mais alta dimensionalidade. Se essa dindmica nao for reprodutivel no modelo HR,
utilizaremos um outro modelo do mesmo tipo, ao qual uma quarta equacdo foi
acrescentada (Pinto et al., 2000).
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4. Resultados Preliminares:

Nesta se¢do mostramos os principais resultados preliminares que nos levaram
a propor este projeto. Na figura 4.1, comparamos o comportamento dindmico de um
neurdnio bioldgico lateral pilérico (LP) do STG da lagosta espinhosa californiana
Panulirus interruptus com o comportamento dos modelos deterministico e
estocastico, quando uma corrente DC ¢ injetada nas células. Embora ambos os
modelos sejam do tipo compartimento Unico e ndo apresentem hiperpolarizacdes
profundas nem oscilagdes lentas de grande amplitude, observa-se que o modelo
estocastico apresenta um comportamento que representa qualitativamente melhor o
neurdnio bioldgico (apresenta comportamento irregular).

g m Stochastic /MUWU%W%\
ST T T T e
J T :

Figura 4.1 — Exemplo do comportamento dos dois modelos e do neurdnio biolégico LP
quando uma corrente DC (legendas laterais) € injetada nas células. No modelo deterministico
o numero de potenciais de agao/burst aumenta com a corrente, bursts periddicos cada vez
mais longos s&o produzidos até que um regime de disparo ténico (sem interrupgdes) se
estabelece para [=0.20. No modelo estocastico, o numero médio de potenciais de acao /
burst também aumenta mas ha bursts curtos misturados com bursts longos, como acontece
como LP.

Na figura 4.2 mostramos uma superposicao de trens de potenciais de acao para
uma série temporal de um neurdnio lateral pilorico (LP) biologico (direita). Na
mesma figura também estdo os resultados obtidos aplicando a mesma técnica as séries
temporais de um modelo tipo HH deterministico (esquerda) e ao modelo HH
estocastico (centro). Detectando os potenciais de acdo e construindo mapas de 1°
retorno com os intervalos entre potenciais de acdo (ISI) obtemos os graficos
mostrados na figura 4.3. O modelo deterministico peridodico apresenta sempre a
mesma sequéncia de ISIs. A precisdo dos ISIs do modelo estocastico e do neurdnio
bioldgico LP diminui cada vez mais a partir do 1° ISI como aconteceria se existisse
sensibilidade as condig¢des iniciais.
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Figura 4.2 — O primeiro potencial de agdo de cada burst foi usado para alinhar e sobrepor
diferentes bursts da atividade elétrica (N=50) e simular condig¢des iniciais similares para os
dois modelos. Todos os potenciais de agéo e bursts do modelo deterministico (esquerda) sao
precisamente repetidos e o padrao obtido & uma curva fina. A superposicao de 10 bursts do
neurdnio bioldgico LP (direita) mostra um comportamento diferente: a precisdo diminui a
cada novo potencial de acdo e o final do burst & bastante irregular como ocorre em um
sistema dindmico com sensibilidade as condi¢des iniciais. O modelo estocastico (centro)
imita muito bem a crescente diminuigdo da precisdo dos potenciais de acdo que ocorre no
neurdnio bioldgico.
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Figure 4.3 — Mapas de retorno dos intervalos entre potenciais de agao (ISI) que ocorrem em
3000s da atividade elétrica dos dois modelos e ~200s da atividade do neurénio bioldgico
(LP). Em cada grafico € mostrada uma regiao ampliada que corresponde aos ISl intraburst. O
modelo deterministico (A) apresenta um padrao preciso e repetitivo de ISls. Entretanto, no
neurdnio LP (C), quando ISIs de mais alta ordem s&o considerados a precisdo diminui do
mesmo modo que ocorre na versao estocastica (B).

Para caracterizar a série temporal do modelo estocéstico € compara-la com a
série temporal do neurdnio biologico utilizamos o pacote TISEAN (Hegger et al.,
1999), obtendo os resultados mostrados na tabela 2. Desses resultados podemos
inferir que o modelo estocastico apresenta um atrator cadtico com dimensao
compativel com a do atrator do LP bioldgico.

Modelo estocastico LP

Dimensao de imersao 3 3
A 0.050 0.40
A 0.007 0.07

A s -0.070 1.2
Dimenséao Kaplan-Yorke 2.6 2.8

Tabela 2 — Resultados da analise ndo linear aplicada as séries temporais do modelo
estocastico e do neurbnio biolégico. Ambos apresentam atratores cadticos de baixa

dimenséao.

Como a unica diferenga entre 0 modelo estocastico e o deterministico € o
carater probabilistico atribuido ao funcionamento dos canais idnicos, nossa hipotese ¢
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que a sensibilidade as condigdes iniciais ja deveria estar presente no modelo
deterministico em uma vizinhanca préoxima da orbita periddica que sé passa a ser
visitada pelo sistema dinamico devido as perturbacdes introduzidas pelo “ruido” dos
canais i0nicos. Para testar esta hipotese perturbamos uma das varidveis dinamicas do
modelo deterministico periddico em um instante escolhido aleatoriamente dentro de
uma janela de tempo apos o inicio de um burst. A variavel perturbada ¢ a ativacdo da
condutancia de potassio dependente de calcio mgcqy, € a perturbagdo consiste em
aumentar o valor de mycy de 0.01. Os bursts perturbados sdo superpostos usando o
primeiro potencial de acdo e desprezam-se 3 bursts — para o modelo deterministico
voltar ao comportamento estaciondrio — antes de uma nova perturbagdo ser aplicada.
O resultado obtido ¢ mostrado nas figuras 4.4 ¢ 4.5.

S
o
1

o
1

Potencial de membrana (u.a.)

I ! I ! [ ! I
1300 1400 1500 1600
tempo (ms)

Figura 4.4 — Superposicao de 50 bursts do modelo deterministico perturbado. A perturbagao
consiste em incrementar o valor da varidvel de ativacdo mggcs de 0.01 em um instante
aleatério entre 1300 e 1350ms (linhas verticais tracejadas). Ndo se observa nenhum efeito
em V, até ~1450ms quando os bursts comegam a se diferenciar lentamente até que em
~1600ms o ultimo potencial de agao do burst pode ou ndo ocorrer. Apés cada perturbagao
desprezam-se 3 bursts — para que o modelo volte ao comportamento periédico estacionario

— antes de se aplicar nova perturbagao.

Logo apds a perturbagdo, praticamente nenhum efeito ¢ observado no
comportamento do potencial de membrana (figura 4.4). Apenas apds algum tempo ¢
que se observa uma divergéncia de comportamento entre os diferentes bursts. A
dindmica da variavel mygcy (figura 4.5) ¢ ainda mais interessante: a amplitude da
perturbagdo diminui rapidamente no inicio, voltando a crescer no final do burst.
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Figura 4.5 — Superposicdo do comportamento da variavel de ativagdo mggs durante 50
bursts do modelo deterministico perturbado. A variavel é perturbada (incrementada de 0.01)
em um instante aleatério entre 1300ms e 1350ms. Observa-se que inicialmente a
perturbagcdo diminui de amplitude e depois volta a crescer no final do burst. Apés cada
perturbacdo desprezam-se 3 bursts para que o modelo volte ao comportamento periddico
estacionario antes de se aplicar nova perturbagao.

Estes resultados preliminares indicam que a sensibilidade as condigdes iniciais
revelada pelo modelo estocéstico ja estava presente no modelo deterministico. Fomos
entdo levados a propor este projeto, a fim de estudar os mecanismos que culminam
nesse comportamento — o qual pode mostrar-se de grande importancia para as
caracteristicas de confiabilidade e flexibilidade que os CPGs bioldgicos devem
possuir (Selverston et al., 2000).
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5. Proposta de Trabalho:

Encontram-se bem estabelecidos os mecanismos que levam um sistema
dindmico deterministico, que apresenta sensibilidade as condi¢des iniciais apos algum
tempo, a apresentar um comportamento estocastico — o qual ser descrito apenas em
termos de probabilidades. Sabe-se também que a adicdo de uma componente
estocastica a um sistema dinamico deterministico caodtico pode levar a supressdo do
caos. Entretanto, ndo ha estudos sistematicos sobre como a adicdo de uma
componente aleatoria pode promover o aparecimento de comportamento cadtico, em
um sistema dindmico deterministico sé apresentava comportamento periddico.

Nossos resultados preliminares mostram que esse mecanismo ocorre em
modelos deterministicos realistas da atividade de neuronios bioldgicos — o que pode
ser importante para produzir as caracteristicas dindmicas necessarias para o bom
funcionamento de redes neurais biologicas, onde flexibilidade e confiabilidade devem
coexistir.

Durante a execugdo deste projeto de pesquisa pretendemos mostrar que o
comportamento caodtico emerge devido a perturbagdo de uma orbita periddica estavel,
ao redor da qual existem regides do espaco de fase com sensibilidade as condi¢des
iniciais. Para tanto iremos usar ferramentas da teoria de sistemas dinamicos, a fim de
estudar os espacos de fase de varios modelos de neuronios. Embora tenhamos
mostrado evidéncias de que este efeito ocorre em modelos de alta dimensdo, como o
HH, propomos também analisar outros modelos mais simples, como os modelos do
tipo HR de 3 ou 4 dimensdes. Pretendemos investigar, através de simulagdes
numéricas, se o efeito depende da dimensdo do espago de fase ou se pode ocorrer
também em modelos de baixa dimensao, onde € possivel simplificar bastante a analise
grafica do espago de fase e extrapolar os resultados para maiores dimensdes.

Visamos também verificar se a presenga de orbitas homoclinicas no modelo
HR tem alguma influéncia no mecanismo descrito.
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6. Cronograma de execuc¢io

O cronograma proposto inicialmente para a execucdo deste projeto

doutoramento ¢é:

1° ano:

2° ano:

3% ano:

4° ano:

cursar disciplinas para obter os créditos necessarios para o doutoramento;
implementagdo de algoritmo para integrar modelos HH e HR;

estudo tedrico do espaco de fase do modelo HR;

simulagdes;

analise de dados;

cursar disciplinas para obter os créditos necessarios para o doutoramento;
estudo tedrico do espaco de fase do modelo HH (€ possivel simplifica-10?);
comparacao entre simulagdes e resultados teoricos;

analise de dados;

redacdo de eventuais trabalhos decorrentes da execucao do projeto;

cursar eventuais disciplinas que ainda sejam necessarias para o doutoramento;
simulacdes usando modelos HH, HR e outros, usando perturbacgdes para tentar

produzir atratores caoticos;
analise de dados;
redagdo de eventuais trabalhos decorrentes da execugdo do projeto;

simula¢des usando modelos HH, HR e outros usando perturbacdes para tentar

produzir atratores cadticos;

comparagdo entre simulagdes e resultados tedricos;

analise de dados;

redagdo de eventuais trabalhos decorrentes da execugdo do projeto;
redacgdo da tese de doutoramento.
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