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Resumo

Realizamos simulacdes computacionais de modelos da
atividade elétrica de centros geradores de padrdes para investigar o
fato experimental de organismos vivos utilizarem neurdnios cadticos
para produzir padroes periédicos. Centros geradores de padrdes
bioldgicos produzem atividades motoras periddicas que devem ser
robustas a pequenas flutuacdes das propriedades dos neurdnios e
sinapses, mas também flexiveis para permitir a neuromodulacdo do
ritmo.

Utilizamos principalmente dois modelos de atividade neural,
um modelo fenomenoldgico do tipo Hindmarsh-Rose e um modelo
baseado em condutancias do tipo Hodgking-Huxley. Realizamos
também experimentos com redes hibridas, conectando dois tipos de
neurdnios do ganglio estomatogastrico de crustdceos aos neurbnios
modelo, que confirmaram os resultados obtidos nas simulacdes.

Observamos o comportamento das redes principalmente em
funcao de dois parametros: um que controla a atividade intrinseca
dos neurbnios e outro que representa a condutancia maxima das
sinapses quimicas usadas para formar a rede. As redes apresentam
atividade robusta e flexivel quando os neurbnios que as compdem
apresentam comportamento intrinseco entre rajadas e ténico. Esta
€ a regidao onde os neurbnios modelo apresentam comportamento
caodtico, o que é uma evidéncia do motivo de se observar este tipo
de comportamento em neurbnios isolados do ganglio
estomatogastrico dos crustaceos.

Mostramos que o modelo tipo Hodgkin-Huxley, apesar de mais
realista do ponto de vista eletrofisiolégico, nao apresenta um
comportamento coletivo satisfatério em termos de flexibilidade e
robustez. Os experimentos com redes hibridas evidenciaram como
deveria ser modificado o modelo para que o comportamento
coletivo fosse restaurado.

Investigamos também outros aspectos da atividade neural: a
obtencao de padrdoes oscilatéorios com neurbnios que nao
apresentam comportamento intrinsecamente oscilatério e a
influéncia de perturbacdes causada por ruidos na atividade neural.



Abstract

We have performed computational simulations of models of
the neural electrical activity of central pattern generators in order to
investigate the experimental fact that living organisms use chaotic
neurons to produce periodic patterns. Biological central pattern
generators produce periodic motor activity that must be robust to
small fluctuacions in the neural and synaptic properties, but they
must also be flexible to alow rhythm neuromodulation.

We have used mainly two different models of neural activity,
one phenomenological Hindmarsh-Rose type and another
conductance based Hodgking-Huxley type. We have also performed
experiments with hybrid networks, connecting two types crustacean
stomatogastric ganglion neurons with the model neurons, wich
confirmed the results obtained with the simulations.

We have simulated the network behavior as a function of two
parameters: the maximal conductance of the chemical synapses by
which neurons are connected and a parameter that controls the
intrinsic behavior of the neurons. The networks present robust and
flexible activity when the neurons have intrinsic beharior between
bursting and tonic. This is the region in which model neurons
present chaotic behavior, what is an evidence of why chaotic
behavior takes place in isolated neurons from the stomatogastric
ganglion (STG) of crustaceans.

We have shown that the Hodgking-Huxley type model does
not perform a satisfactory collective behavior in terms of flexibility
and robustness, in spite of its electrophysiological realism.
Experiments with hybrid networks showed how the model should be
modified in order to restore the proper collective behavior.

We have also investigated other aspects of the neural activity:
the observation of oscillatory patterns in networks composed by
neurons which are not endogenous bursters and the influence of
perturbations in the neural activity caused by noize.
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Introducao

1.Introducao

Os seres vivos estao entre as estruturas mais complexas
conhecidas. Boa parte da complexidade destes organismos esta nas
diversas maneiras com que eles interagem com o0 meio que o0s
cerca, captando informacdes, processando-as e reagindo a elas. Em
todos o0s organismos mais desenvolvidos a maioria destas
atividades é realizada por circuitos compostos por células capazes
de produzir e processar impulsos elétricos: os neurdnios.

Quando Hodgkin e Huxley (1952) desvendaram a origem da
atividade elétrica neural, elaborando pela primeira vez um modelo
baseado em medidas eletrofisioldgicas, surgiu a esperanca de que
seriamos capazes de descrever o comportamento dos neurdnios
através de equacbes matematicas. Esta compreensao dos
mecanismos fisicos envolvidos na atividade neural e a sua descricdao
em termos de equacdes relativamente simples trouxeram a
possibilidade de fazer previsoes, justificando as diversas tentativas
de incluir nos modelos cada vez mais detalhes da atividade dos
neurdnios. Entretanto, se por um lado uma visao reducionista pode
nos levar a acreditar que entendendo muito bem as partes podemos
compreender o todo, por outro lado cabe a pergunta: até onde o
conhecimento detalhado de cada um dos neurdnios e da forma com
que eles se comunicam pode revelar algo sobre o comportamento
de um sistema tao complexo como um ser vivo? Embora seja
inegavel que muitos passos foram dados desde Hodgkin e Huxley,
esta pergunta permanece sem resposta.

Existem diversas abordagens que visam compreender o
comportamento dos neurOnios e das redes neurais, do nivel

molecular ao nivel comportamental. Em todas estas abordagens
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existem desafios cientificos relevantes em aberto (Kandel et al.,
2003). Em muitos casos, nao é claro como o conhecimento de cada
um dos diferentes niveis de descricao pode ser reunido para a
elaboracao de uma teoria comum.

Enquanto uma abordagem biofisica procura entender
detalhadamente os mecanismos estruturais e de funcionamento dos
canais idnicos, da comunicacao neural e da transmissao sinaptica,
uma abordagem sistémica parte da analise da atividade de
neurdnios individuais e grupos de neurbnios buscando entender
quais sao 0os mecanismos que 0s levam a desempenhar funcoes
mais sofisticadas, tais como atividade motora e sensorial (Marder,
1998). A complexidade de cada uma das abordagens e o acesso de
cada uma delas a dados experimentais de naturezas diferentes
fazem com que estas sejam duas areas pouco interagentes (Marder,
1998). Entretanto, parte da dificuldade na interacao reside no fato
de que sao poucos 0s casos em que podemos isolar um conjunto
funcional (érgao, tecido, rede neural, etc.) para o estudo do
funcionamento de suas partes.

Neste ponto, o estudo de redes neurais mais simples
desempenha um papel fundamental na elucidacdao de fendbmenos
neuroldgicos. Exemplos de tais redes sao os centros geradores de
padrbes, circuitos neurais presentes em vertebrados e
invertebrados e que sao responsaveis por gerar padrdes temporais
para desempenhar tarefas repetitivas, tais como andar, correr,
mastigar, entre outras. Estas redes funcionam quase
independentemente de estimulos externos e, em alguns casos,
podem ser removidas do animal sem que a sua atividade seja
alterada significativamente.

Este é o caso do ganglio estomatogastrico (STG) dos
crustaceos (Selverston e Moulins, 1987; Selverston et al., 1976), um

dos tecidos nervosos que se tornou um paradigma de varios
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aspectos da génese e da modulacao de centros geradores de
padroes (Selverston e Moulins, 1987).

Um fato interessante a respeito do STG dos crustaceos foi a
observacao experimental de que o0s neurbnios desta rede
apresentam comportamento cadtico quando isolados de suas
conexdes sinapticas (Abarbanel et al., 1996). Isto levantou uma
questao interessante a respeito dos mecanismos que a natureza usa
para alcancar o comportamento final: porque uma rede neural que
desempenha tarefas repetitivas e regulares é formada por
elementos que sao intrinsecamente caodticos? Esta questao,
juntamente com a surpreendente habilidade dos sistemas cadticos
de sincronizar seus comportamentos (Pecora e Carroll, 1990), foram
a matéria-prima para diversas publicacées especulando sobre as
vantagens de construir redes neurais com neurdnios
intrinsecamente cadticos (Rabinovich e Abarbanel, 1998; Rabinovich
et al., 1997). Segundo os autores, redes formadas por neurdnios
cadticos poderiam estabelecer um repertério maior de
comportamentos e transitar mais eficientemente entre eles do que
redes compostas por neurdnios regulares.

Por outro lado, a luz das numerosas e recentes descobertas
sobre sistemas dinamicos nao-lineares, onde a instabilidade e a
irregularidade na natureza parecem ser mais uma regra do que uma
excecao seria surpreendente que o comportamento dos neuronios,
individualmente ou em conjunto, fosse sempre regular e previsivel
(Rabinovich e Abarbanel, 1998). A dinamica nao-linear e intrincada
com que 0s canais ibnicos geram a atividade elétrica neural torna o
neurbnio um sistema extremamente suscetivel ao comportamento
caodtico.

Além disto, os neurbnios e redes neurais sao sistemas que
apresentam comportamento complexo (Glass, 1995), ou seja,

possuem propriedades coletivas aparentemente inconsistentes com
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as interacdes entre as partes, como por exemplo moléculas d'agua
que, em situacdes particulares, formam estruturas extremamente
complexas como de um floco de neve. De maneira similar, diversas
redes que desempenham tarefas complicadas sao formadas por
neurbnios que nao tém atividade espontanea, ou seja, toda a
complexidade observada na rede surge como uma propriedade
coletiva emergente, oriunda da excitabilidade de cada neurbnio e
das conexdes sinapticas entre eles. Por outro lado, neurbnios que
apresentam comportamento intrinseco irregular podem produzir
padroes peridédicos simples quando conectados em redes.

Nao obstante esta complexidade, diversos autores defendem
a possibilidade de descrever o comportamento coletivo dos
neurdénios  construindo  modelos baseados em medidas
experimentais detalhadas da atividade de neurbnios isolados.
Entretanto, até o momento estas tentativas parecem nao ter tido
muito sucesso. Modelos atuais detalhados da atividade intrinseca do
neurdnio LP do STG sao baseados principalmente em dois conjuntos
de dados experimentais, um de Golowasch e Marder (1992) e o
outro de Turrigiano et al., (1995). No entanto, os modelos
decorrentes direta ou indiretamente destas medidas (Falcke et al.,
2000; Bushholtz et al., 1992; Guckenheimer et al., 1997; Huerta et
al., 2000; Nowotny, 2004; Liu et al., 1998; Goldman et al., 2001;
Prinz et al., 2003a) apresentam comportamentos dinamicos
completamente distintos entre si e muitos deles nao modificam seus
comportamentos de maneira similar quando parametros similares
sao variados (Nowotny, 2004). Isto é uma evidéncia de que 0 acesso
a dados experimentais supostamente detalhados dos mecanismos
que geram a atividade neural nao necessariamente leva a modelos
que tenham correspondéncias entre si, € nem mesmo com a proépria
evolucao temporal do potencial de membrana dos neurdnios

bioldgicos.
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Varios estudos, tedricos e experimentais, mostram evidéncias
de que o controle do comportamento dos neurbnios nao ocorre
através do ajuste fino de cada um dos componentes que participam
da atividade neural, mas sim através de mecanismos gerais de
controle do nivel de atividade (Marder, 1998). Tais mecanismos
seriam capazes de balancear as diversas correntes que compdem a
atividade do neurénio, mantendo-a inalterada. Desta maneira, por
principio, nao existiria um modelo de neurdnio, mas sim uma classe
de modelos capazes de desempenhar atividades similares.

Idéias similares foram aplicadas também ao comportamento
de redes como o STG dos crustaceos (Prinz et al., 2004), onde se
especula que a atividade da rede poderia ser alcancada por
multiplas e diferentes combinacdes de comportamentos intrinsecos
dos neurbnios e das configuracdes das conexdes sinapticas. Estas
evidéncias sugerem a impossibilidade de wusar abordagens
reducionistas para estudar a atividade neural.

Assim, existem abordagens que procuram descrever o
comportamento neural de maneira mais geral, baseadas em
principios da dinamica neural (lzhikevich, 2000; Rabinovich et al.,
2005). A universalidade revelada pela teoria de sistemas dinamicos
torna esta teoria bastante adequada a descricao de sistemas
neurais. Particularmente, idéias como a estabilidade estrutural de
modelos e a teoria de bifurcacdes, podem dar contribuicdes
interessantes para o entendimento do processo neural (Rabinovich
et al., 2005).

Izhikevich (2000) mostrou uma possivel classificacao dos
modelos de atividade neural de acordo as propriedades dinamicas
que determinam a excitabilidade nos modelos. O autor mostra como
certos comportamentos neurais sao produzidos em termos de
propriedades geométricas do espaco de fases, tais como a

proximidade de bifurcacoes, érbitas periddicas e pseudo-periddicas,
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etc., independentemente do modelo utilizado. Entretanto, modelar
neurdnios e redes neurais usando esta abordagem possui sérias
limitacoes sob o aspecto da capacidade preditiva. Existe uma
quantidade enorme de modelos que podem gerar comportamentos
similares, porém, somente alguns deles podem descrever o
comportamento neural. A Unica maneira de conseguirmos filtrar os
modelos plausiveis é através da comparacao com resultados
experimentais.

Por outro lado, tentar elaborar modelos simplesmente a partir
de medidas experimentais e de principios fundamentais da
arquitetura neural, tem se mostrado impraticavel. Neste ponto, a
procura por mecanismos mais gerais do funcionamento neural,
baseada em requisitos dinamicos que 0s neurd6nios devem possuir,
pode ser um guia para a identificacao dos detalhes experimentais
mais importantes para a elaboracao dos modelos.

Acreditamos que o intercambio de informacdes dos
experimentos e das duas abordagens tedricas seja fundamental
para abrir novas perspectivas em termos de modelagem de
neurdnios e de redes neurais. Uma ferramenta que tem se tornado
cada vez mais importante neste contexto, e que acreditamos ser
um ponto importante deste trabalho, é a criacao de redes hibridas
(Szucs et al., 2000; Pinto et al., 2000; Prinz et al., 2004). Tais
redes podem ser produzidas utilizando o protocolo conhecido como
dynamic clamp (Pinto et al., 2001), que permite conectar neurdnios
modelo em tempo real com neurbnios biolégicos, como se
existissem sinapses entre eles.

Desta forma, procuramos nortear esta tese de doutoramento
nao apenas pela fenomenologia envolvida nas redes como o STG
dos crustaceos, nem apenas pela busca dos elementos dinamicos
importantes para o comportamento coletivo dos neur6nios mas,

principalmente, pela interacao entre estes dois aspectos e pela
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utilizacao de redes neurais hibridas como um teste para a
capacidade que os diferentes modelos tém de produzir o

comportamento coletivo observado em redes neurais bioldgicas.
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2.Neuronios e redes neurais
bioldgicas

Os seres vivos interagem com o ambiente em que vivem de
maneira extremamente complexa. Muitos dos varios processos
envolvidos nesta interacao, desde a captacao de informacdes
provenientes do meio externo, sua propagacao através do corpo,
seu processamento e finalmente uma resposta ao estimulo sob a
forma de alguma atividade motora, sao realizados por neurdnios.

Todas as células vivas possuem um potencial de membrana
da ordem de -70mV em relacao ao meio exterior. Entretanto, as
células nervosas, ou neurbnios, tém a capacidade de alterar
ativamente este potencial de membrana e comunicar esta alteracao
as outras células. Esta habilidade que os neurbnios possuem é a
caracteristica que os distinguem das demais células.

A Fig. 2.1 mostra alguns tipos de neurbnios. Em termos da
estrutura morfolégica, os diversos tipos de neurdnios apresentam
algumas estruturas em comum, como 0 axonio e os dendritos.

O axobnio consiste em um prolongamento tubular da célula que
€ capaz de conduzir sinais elétricos rapidamente ao longo do seu
comprimento, partindo do soma. O local onde o axénio se conecta
ao corpo celular é chamado de cone de implantacao e, em geral, é
também onde é iniciado o sinal que é propagado pelo neurdnio.

Os dendritos sao processos neurais que tendem a ser mais
curtos que os axdnios e geralmente bastante ramificados (Bear et
al., 2002), dando origem a uma densa rede de prolongamentos
denominada arvore dendritica. A estrutura dos dendritos permite

que eles recebam e integrem o0s sinais provenientes de outros
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neurbnios e, em alguns casos, podem desempenhar também o
papel de propagar sinais para outras células.

Outra estrutura que tem um papel fundamental na
comunicacao celular é a sinapse, que sera detalhada

posteriormente.

A Célula unipolar B Célula bipolar C Célula pseudo-unipolar

N )
% A Dendritos \/ Axonio
> Dendrito

n@— Corpo celular

— Ax0Onio
0 —— Corpo celular
K2 B i .
Axoénio Axbnio
fo) Corpo celular l
=L » — Terminais

Neurénio de Célula bipolar Célula ganglionar
invertebrado da retina da raiz dorsal

D Trés tipos de células multipolares

Axo6nio

Neuronio motor da Célula piramidal do Célula de Purkinje
medula espinal hipocampo do cerebelo

Fig. 2.1: Diversos tipos de neuronios encontrados em diversos
seres vivos e suas estruturas mais comuns. Extraida de Kandel et
al. (2003).

A parede celular € uma membrana hidrofébica, impermeavel e
isolante, formada por lipidios, que separa o meio aquoso intracelular
(citosol) do fluido extracelular (Fig. 2.2). A impermeabilidade da
membrana permite que as concentracdes de ions e de outras

substancias sejam bastante diferentes dentro e fora da célula. Estas
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diferencas também sdao possiveis devido a existéncia de bombas
ibnicas na membrana celular, estruturas ativas responsaveis por
manter o desequilibrio de concentracdes dos ions.

Com a diferenca de concentracdes ibnicas nos meios intra e
extracelulares, surge um potencial quimico que tende a equilibrar
estas concentracdes. Ja o desbalanco da quantidade de cargas
elétricas portadas pelos ions dé origem a um potencial elétrico ao
longo da membrana celular.

A atividade elétrica neural é basicamente um jogo dinamico
de sucessivas mudancas na permeabilidade da membrana, fazendo
com que os ions fluam através dela impulsionados pelos potenciais
elétrico e quimico. Esta dinamica, geralmente bastante complexa,
sé é possivel por existirem canais ibnicos na membrana celular,
elementos que permitem a passagem seletiva de ions. Além disto, a
maneira ativa com que estes canais respondem a mudancas do
potencial elétrico intracelular sao a chave para o funcionamento do
maquinario neural.

Manter as diferencas de concentracdes entre os meios intra e
extracelular € uma tarefa de vital importancia para qualquer tipo de
célula, e estas concentracdes sdao controladas finamente. A Tabela 1
mostra as concentracdes tipicas de alguns ions no axénio gigante

da lula.
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“Cauda” apolar
. contendo
hidrocarboneto

ﬂ' | Bicamada
fosfolipidica

Interior da célula

Fig. 2.2: Detalhes da membrana fosfolipidica bipolar que separa o
meio intra do extracelular. Os lipidios se arranjam formando uma
barreira hidrofdbica, impermeavel e isolante elétrica. Adaptado
de Bear et al., 2002.

lon |Citoplasma|Fluido extra-| Potencial de
(mM)  |celular (mM)|equilibrio (mV)

K| 400 20 75
Na'| 50 440 55
or 52 560 -60

Tabela 1: Concentracoes tipicas para o axonio gigante da lula de
diversos ions no citiplasma e no meio extracelular e o potencial de
Nernst que esta diferenca de concentracao proporciona. Dados
retirados de Kandel et al. (1995).

Suponhamos um recipiente no qual existem dois tipos de ions
e uma parede que divide o recipiente em duas partes. Suponhamos
também que a concentracdo de cada tipo de ion seja diferente em
cada uma das partes do recipiente, mas que cada uma delas ainda
esteja em equilibrio de cargas. Abrindo um orificio que deixa passar
somente ions de um tipo, estes fluem da regiao de maior para a de
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menor concentracao devido ao potencial quimico. Este fluxo de
ions, por outro lado, causa um desequilibrio de cargas entre as
partes do recipiente, e consequentemente uma diferenca de
potencial elétrico. O fluxo de ions termina no momento em que o
potencial quimico se iguala ao elétrico, levando o sistema a um
equilibrio (Fig. 2.3). E interessante observar que o nimero de cargas
que devem fluir através da membrana para estabelecer um
potencial elétrico equivalente ao potencial quimico é muito
pequena, causando uma modificacao desprezivel nas

concentracoes.

Fig. 2.3: (a) Membrana impermeavel separando os meios intra e
extracelulares que contém concentracoes salinas diferentes mas
em equilibrio elétrico. (b) A insercao de um canal i6nico que
permite a passagem somente de moléculas de Na* causa um fluxo
inicial destas moléculas para a regiao de menor concentracao
devido ao potencial quimico. (c) O fluxo de moléculas de Na*
causa uma diferenca de potencial elétrico entre as duas regioes
até que este se iguala ao potencial quimico, alcancando o
equilibrio dinamico onde o numero liquido de moléculas que
atravessa o canal ionico é nulo. Adaptado de Bear et al., 2002.

A equacao que determina o potencial elétrico decorrente de
um processo mostrado na Fig. 2.3 em funcao das concentracdes

ibnicas é chamada de equacao de Nernst:

RT

ion” ZF

[ion ]e
T 2.1

[ion]i

onde Ei,» € 0 potencial de equilibrio, R é a constante dos gases, T é a
temperatura absoluta, F é a constante de Faraday, Z é a valéncia do
fon e [ion]e; € a concentracao externa (interna) do ion. A Tabela 1
mostra os valores dos potenciais de Nernst para alguns ions no
axonio gigante da lula.

A extensao desta equacao para quando mais de um tipo de
fon é envolvido no processo de equilibrio é chamada de equacao de
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Goldman e inclui uma ponderacao proporcional a permeabilidade

relativa da membrana aos diversos ions.

RT ZPJ[IJ e
V =——1In|-
m ZF (2.2)
Z PJ[IJL

onde os colchetes significam concentracao da substancia, P; sao as
permeabilidades relativas de cada um dos ions /j = Na*, K**, CI,
etc., que participam do processo de equilibrio e V,, é a diferenca de
potencial elétrico na membrana.

Em um neurbnio tipico, em equilibrio elétrico, podemos
calcular o potencial de membrana através das permeabilidades
relativas da membrana e das concentracdes idnicas mostradas na
Tabela 1. Se levarmos em conta somente os ions Na* e K*, e
sabendo que a permeabilidade da membrana ao K* é em torno de
40 vezes maior do que ao Na*, chegamos ao valor de V,=-65 mV,
gue é muito préoximo do potencial de repouso tipico de um neurdnio.

A equacao de Goldman fornece um resultado para sistemas
gue estdao em equilibrio, o que geralmente ndo é o caso dos
neurbnios durante suas atividades regulares. Os elementos
fundamentais para gerar as atividades oscilatérias do potencial de
membrana celular sao os canais i6nicos.

Estes canais tém a propriedade de conduzir ions através da
membrana celular de forma seletiva, ou seja, cada tipo de canal
ibnico é permeavel somente a um determinado tipo de ion. Como
exemplos, temos canais que permitem somente a passagem de ions
de sédio e outros que permitem somente a passagem de potassio.

Além da seletividade, os canais idbnicos podem modificar suas
conformacdes obstruindo a passagem dos ions. Dizemos que o
canal ibnico pode se encontrar nos estados aberto ou fechado. Estas
mudancas dependem de diversos fatores, como o potencial de

19



Neurdnios e redes neurais bioldgicas

membrana celular (responsaveis por boa parte da atividade neural)
e a presenca de substancias quimicas.

Cada canal ibnico apresenta um comportamento estocastico,
modificando aleatoriamente seu estado de aberto (quando conduz
ions) para fechado (quando nao conduz ions) e vice-versa. O tempo
que o canal fica aberto ou fechado depende do potencial de
membrana (Fig. 2.4). Como a abertura ou fechamento dos canais
sao eventos independentes, ou seja, a atividade de cada canal nao
influencia a atividade dos demais, para um numero suficientemente
grande de canais i6nicos, temos um comportamento médio bem
determinado. Desta forma, é possivel simplificar o problema e
calcular a condutancia total para um determinado ion como o
numero médio de canais abertos multiplicado pela condutancia de
cada canal, em fungcao do potencial de membrana. Esta medida (Fig.
2.4) caracteriza a dependéncia de voltagem dos canais ibnicos,
peca chave para a elaboracdao de modelos deterministicos da

atividade neural.
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Fig. 2.4: (a) Medidas de corrente elétrica de um unico canal ionico

para trés valores diferentes do potencial de membrana mostrando
as transicoes aleatorias entre os estados aberto e fechado e como
o tempo que o canal fica em cada estado varia com o potencial de
membrana. (b) Curva média da probabilidade de encontrar um
canal aberto em funcao do potencial de membrana.

Como o nUmero de canais i6nicos é em geral suficientemente
grande para que a média de canais abertos seja uma medida
bastante precisa, daqui em diante vamos nos referir ao
comportamento dos canais ibnicos como o seu comportamento
médio, a ndo ser que seja explicitado de forma contraria.

Uma maneira de modelarmos este mecanismo é através de
um circuito elétrico equivalente. Neste circuito, a membrana
impermeadvel é representada por um capacitor, os canais ibnicos sao
modelados como resisténcias elétricas e os potenciais quimicos, que
impelem cada tipo de ion para a regidao de menor concentragao, sao
modelados como baterias. A Fig. 2.5 mostra dois esquemas de

circuitos equivalentes a uma membrana neural. A aparente
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simplicidade do modelo logo desaparece quando verificamos a
grande quantidade de diferentes tipos de ions que podem compor a
atividade de um Udnico neurbnio e, ainda, a dependéncia
essencialmente nao-linear da condutancia sinaptica dos canais

ibnicos em relacao ao potencial de membrana.

A) B)

O
||
I

rest

GNa Gk Gm

1
1]
P

C)
Fig. 2.5: A) Seccao da membrana celular mostrando como os
canais ionicos se posicionam. B) Circuito elétrico que modela a
atividade elétrica passiva da membrana celular, descrevendo sua
caracteristica capacitiva e o potencial (de Nernst) que surge pela
diferenca de concentracao de ions entre os meios intra e
extracelular e pela permeabilidade da membrana a estes ions.
C) Circuito equivalente que inclui as propriedades ativas da
membrana que possui canais ionicos de Na* e K* dependentes de
voltagem e uma corrente de fuga, que tende a levar o potencial
da célula para o potencial de repouso.

A membrana neural é um sistema excitavel. Isto significa que
pequenas perturbacdes elétricas sao atenuadas, mas perturbacdes
que ultrapassam uma amplitude critica fazem com que o potencial
de membrana produza uma oscilacao rapida e estereotipada, cuja
forma nao depende da perturbacao. Esta oscilacdo é chamada de
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potencial de acao e tem como principal caracteristica seu
comportamento do tipo tudo-ou-nada, ou seja, uma vez iniciada, a
oscilacao sempre acontece da mesma maneira. O potencial de acao
tem um papel muito importante tanto na propagacao dos sinais
elétricos para regides mais longas das terminacdes nervosas como
também na comunicacao neural. A seguir descrevemos
sucintamente como os elementos que compdéem a membrana
celular cooperam para a producao do potencial de acao.

Os canais i6nicos mais importantes para a formacao do
potencial de acao sao os de Na* e K*. Como vimos na Tabela 1 para
o axobnio da lula (0o que também é valido para diversos outros
neurbnios), a concentracao de Na* é muito maior no fluido
extracelular enquanto o K* € muito mais concentrado no citosol.

Quando o potencial de membrana de um neurbnio é
aumentado até um valor denominado limiar de disparo, os canais de
Na* sofrem uma mudanca de estado e comecam a se abrir,
permitindo a passagem destes ions através da membrana.
Duplamente impulsionados pela diferenca de concentracao e pela
diferenca de potencial elétrico, os ions Na* entram na célula muito
rapidamente, o que causa um abrupto crescimento do potencial de
membrana. Em seguida, por uma caracteristica propria dos canais
de Na*, eles comecam a se fechar, permanecendo em um estado
inativo, e fazendo com que o crescimento do potencial cesse, e o
potencial atinja o seu maximo. Simultaneamente ao crescimento do
potencial de membrana, os canais de K* dependentes de voltagem
comecam a se abrir. Esta mudanca, no entanto, acontece de
maneira muito mais lenta do que para os canais de Na*. Quando a
condutancia dos canais de K* aumenta, ela faz com que os ions
fluam para fora da célula e ocasiona a diminuicao do potencial de
membrana, que chega até valores inferiores ao potencial de

repouso da célula, pois os canais de Na* ainda permanecem
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inativos. Este periodo é conhecido como periodo refratario, onde o
neurbnio nao dispara potenciais de acao mesmo sendo estimulado
com correntes despolarizantes fortes. Quando a condutancia dos
canais de K* vai decaindo, o potencial vai retornando lentamente ao
potencial de repouso. A Fig. 2.6 mostra as curvas de ativacao dos
canais de Na* e K* durante um potencial de acao.

Maiores detalhes sobre a modelagem da atividade neural
podem ser vistos na secao 4.

Potencial de agao

e

2

Canais abertos por um~ da membrana

condutancia dos canais de Na I 40

condutancias dos
#~ canais de K L 20

Potencial de membrana

] N—, _____——

Fig. 2.6: Condutancias relativas dos canais de Na* e K*
responsaveis pela formacao do potencial de acao. A abertura dos
canais de Na* é mais rapida que a dos canais de K* e esta
diferenca permite que o potencial tenha uma subida rapida, até a
ativacao dos canais de K*, que fazem com que o potencial diminua
novamente.

Apesar do potencial de acao ter esta forma estereotipada e
ser um evento comum a quase todos os neurdnios, existem muitos
outros padrdes oscilatérios que estas células podem apresentar.
Esta variedade de comportamentos é possivel devido a presenca de
diversos outros canais i6énicos além dos permedveis a Na* e K*, tais
como canais de Ca*?, CI, entre outros. Existem também
determinados canais que respondem a faixas especificas do
potencial de membrana, como é o exemplo dos canais responsaveis
pela corrente de hiperpolarizacao /4. O comportamento de alguns
canais pode ser também regulado pela concentracao de ions no

meio intracelular, além da dependéncia do potencial de membrana,
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como é o caso dos canais de K* dependentes da concentracao de
calcio [Cal.

Esta variedade de combinacdes de tipos de canais ibnicos,
cada um com uma dependéncia especifica em relacdo ao potencial
de membrana ou a concentracbes ibnicas, gera um numero
gigantesco de possibilidades para o comportamento de um unico
neurdnio.

Os neurbnios sao classificados também em relacdo a sua
atividade elétrica individual. Segundo esta classificacdo os
neurdnios podem ser disparadores endégenos ou silenciosos. Os
neurdnios silenciosos nao disparam potenciais de acao quando
isolados, somente quando sao estimulados. Os neur6nios que sao
disparadores enddgenos disparam potenciais de acao
espontaneamente em padrdes que podem ser em rajadas ou ténico
(Fig. 2.7).

25



Neurdnios e redes neurais bioldgicas
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Fig. 2.7: Tipos de comportamentos elétricos que neuronios podem
apresentar. Os neuronios silenciosos nao disparam potenciais de
acao na auséncia de estimulos. Os neuronios que apresentam
comportamento tonico disparam potenciais de acao
permanentemente em intervalos aproximadamente regulares. Os
neurdonios que apresentam comportamento em rajadas disparam
trens de potenciais de acao seguidos por pausas nas quais o
potencial de membrana hiperpolariza. Tanto os neurdnios que
apresentam comportamento tonico como os que apresentam
comportamento em rajadas sao chamados de disparadores
endogenos.

Assim como a atividade elétrica intrinseca dos neurfnios, a
comunicacao entre eles se da através do fluxo de ions pela
membrana celular. No caso da comunicacao, no entanto, o fluxo de
ions ocorre em regides diferenciadas da membrana celular que sao
denominadas de sinapses. Através destas, um neurdnio é capaz de
induzir modificacbes no potencial de membrana de um outro
neurdnio, processo pelo qual costumamos dizer que os neurdnios se

comunicam.
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Em termos da estrutura morfolégica das sinapses, podemos
dividi-las em dois principais grupos, as sinapses elétricas e as
quimicas.

As sinapses elétricas sao mais simples em termos do seu
funcionamento e se formam quando as membranas celulares de
dois neurbnios se aproximam, a uma distancia tipica de 3,5 nm,
compartilhando canais i6nicos. Estes canais possuem uma grande
condutancia, em torno de 100 pS e conseglientemente sao
permeaveis a ions e a outras substancias mais complexas,
formando uma espécie de duto conectando os dois meios
intracelulares (Fig. 2.8). Geralmente estes canais i6nicos sao
passivos, ou seja, nao ocorre nenhum tipo de modulacao da sua
condutancia e as substancias e ions podem passar através deles
permanentemente. Mas existem casos em que estes canais
apresentam condutancias dependentes de voltagem, resultando em
uma transmissdao unidirecional. Nestes casos a conducdao s6 é
efetiva da célula pré para a pos-sinaptica e as sinapses sao
chamadas de retificadoras (Kandel et al., 1995). Além disto, existem
sinapses elétricas que tém suas propriedades condutivas

controladas por substancias quimicas (segundos mensageiros).
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Fig. 2.8: Porcao das membranas celulares de dois neurdénios que
estabelecem uma sinapse elétrica. Nesta regiao, os canais ionicos
se alinham formando um duto entre as duas células por onde
podem passar ions e algumas outras substancias. Adaptado de
Bear et al., 2002.

Nas sinapses quimicas as células que se comunicam nao
compartilham canais idénicos, como é o caso das sinapses elétricas.
Ao contrario, nas sinapses quimicas as paredes dos dois neurdnios
podem distar mais do que a distancia tipica entre neuronios,
mantendo-se a uma distancia que varia de 20 a 40 nm. A regiao
intermediaria das membranas que formam a sinapse é denominada
de fenda sinaptica e é onde acontecem 0s processos quimicos
relativos a comunicacao neural.

Na sinapse quimica, a propagacao do sinal é unidirecional,
fluindo de uma célula para a outra. A célula de onde partem os
estimulos é chamada de célula pré-sinaptica e a célula que sofre os
estimulos decorrentes da comunicacao é chamada de célula pés-
sinaptica.

A Fig. 2.9 mostra a estrutura tipica de uma sinapse guimica.
Podemos observar que as estruturas existentes nas células pré e
pos-sinapticas sao bem diferentes. Na célula pré-sinaptica

localizam-se algumas vesiculas que contém substancias chamadas

28



Neurdnios e redes neurais bioldgicas

neurotransmissores. A membrana da célula pds-sinaptica apresenta
uma grande quantidade de canais ibnicos que produzirao o efeito do
estimulo destes neurotransmissores.

Com a chegada do potencial de acao no terminal axonal (Fig.
2.9), uma série de reacdes na célula pré-sinaptica faz com que as
vesiculas se fundam com a membrana celular e liberem o seu
conteddo na fenda sinaptica. Através da difusao, os
neurotransmissores liberados na fenda sindptica alcancam a célula
pds-sinaptica onde existem os chamados receptores pds-sinapticos.
Estes receptores sao principalmente canais idbnicos que modificam
sua condutancia de acordo com a presenca de neurotransmissores,
permitindo ou bloqueando a passagem de ions através da
membrana (receptores ionotropicos). Quando os receptores mudam
a sua condutancia ocorre uma alteracao no fluxo de ions aos quais o
canal ibnico é permeavel, causando uma modificacao no potencial
de membrana da célula pds-sinaptica.

Existemm receptores que liberam substancias (segundos
mensageiros) no interior da célula que por sua vez desencadearao
outros processos internos, incluindo modificacdes nas propriedades
de ativacao dos receptores pds-sinapticos. Estes receptores sao
chamados metabotrépicos. Como poderiamos imaginar, as sinapses
que utilizam segundos mensageiros para a sua ativacao sao mais
lentas, e de uma complexidade ainda maior.

As sinapses podem ser inibitorias ou excitatérias, dependendo
do efeito que produzem na célula pds-sinaptica. Quando o canal
ibnico ativado pelo neurotransmissor leva o potencial de membrana
para valores maiores (menores) que o potencial de repouso da
célula, a sinapse é dita excitatéria (inibitéria). Analogamente,
sinapses excitatdrias provocam pulsos nas células pés-sinapticas
chamados de potenciais excitatérios pds-sinapticos (PEPS), e as
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sinapses inibitérias provocam potenciais inibitérios pdés-sinapticos
(PIPS).

As sinapses sao fundamentais para as funcdées mais
sofisticadas que o0s neurbnios podem desempenhar. Existe um
grande consenso de que mudancas nas condutancias sinapticas
decorrentes da prépria atividade neural ou por substancias
moduladoras sejam as responsaveis por funcdées como memoboria,

consciéncia, etc.
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Fig. 2.9: Sinapse quimica tipica mostrando as principais
estruturas que envolvem a comunicacao sinaptica. Retirado de
Bear et al., 2002.

Em organismos vivos 0s neur6nios sao encontrados em grupos
que estabelecem sinapses (quimicas e elétricas) para desempenhar
determinadas tarefas, que podem ser muito diferentes quanto a
complexidade. Referimo-nos, ao longo deste trabalho, a pequenos
grupos de neur6nios encontrados em animais como redes neurais

bioldgicas.
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2.1.Neuromoduladores

A maioria dos processos sinapticos envolve receptores
ionotropicos, ou seja, canais i6nicos  sensiveis  aos
neurotransmissores. No entanto, diversos receptores pds-sinapticos
associados a proteinas G ndo estdo associados a canais i6nicos, ou
seja, o receptor nao participa diretamente do processo que gera o0s
pulsos pds-sinapticos. Algumas destas substancias atuam na prépria
efetividade da acao sinaptica alterando a amplitude dos potenciais
pds-sinapticos. Este efeito € chamado de modulacao.

Substancias moduladoras atuam de maneira muito mais lenta
do que os neurotransmissores e podem provocar mudancas que
duram minutos, horas ou dias. O estudo de neuromoduladores e
seus efeitos em redes neurais é alvo de uma quantidade enorme de
estudos correntes e acredita-se que se o entendimento do
comportamento seja fundamental para o avanco do conhecimento e
da descricao destas redes.

Os neuromoduladores podem provocar mudancas diferentes
em sinapses mediadas por neurotransmissores diferentes. Em
certas situacdes o efeito dos neuromoduladores pode ser
comparado a um rearranjo das conexdes sindpticas da rede. E facil
imaginar que a quantidade de modificacdes que uma Unica destas
substancias pode provocar seja enorme.

Somente para dar uma dimensao da complexidade do
problema, o ganglio estomatogastrico dos crustaceos contém
aproximadamente 30 neurbénios. Chegam neste ganglio entre 100 e
250 fibras nervosas de outras partes do sistema nervoso, muitas
delas trazendo substancias moduladoras para o circuito (Selverston
e Moulins, 1987), cada uma delas com um efeito diferente sobre a
rede.
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E sabido também que os neuromoduladores atuam também
sobre a atividade intrinseca dos neurénios. A Fig. 2.8 mostra o efeito
de alguns neuromoduladores na atividade individual de neur6nios

isolados do ganglio estomatogdstrico dos crustaceos.
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Fig. 2.10: Efeito de diversos moduladores no comportamento dos
neuronios isolados. Adaptado de Selverston e Moulins, 1987.

2.2.Redes de inibicao reciproca

Uma das redes neurais mais simples que produz algum
comportamento coletivo é a chamada rede de inibicao reciproca,
formada por dois neurdnios que possuem sinapses quimicas

inibitérias matuas (Fig. 2.11).

Esin

0. ()r

Fig. 2.11: Rede de inibicao reciproca formada por dois neurdnios
acoplados por sinapses quimicas inibitorias mutuas. Dois
parametros podem controlar o comportamento da rede, um
relacionado ao comportamento intrinseco dos neurdnios e o outro
que controla a intensidade com que os neurdonios sao acoplados.
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Em diversas redes, a inibicao reciproca é observada entre
antagonistas funcionais (Getting, 1989; Harris-Warrick and Marder,
1991; Marder and Calabrese, 1996). Em certos centros geradores de
padroes, o periodo de oscilacao do padrao motor é criticamente
controlado por neurbnios conectados por inibicao reciproca
(Arshavisky et al., 1993; Calabrese and DeShutter, 1992; Marder
and Calabrese, 1996).

As redes de inibicao reciproca geram padrdes de oscilacao em
gque o0s neurdnios disparam em oposicao de fase, desde que a
constante de decaimento sinaptico seja menor do que o periodo de
oscilacao dos sinais pré-sinapticos (Friesen 1994; Marder and
Calabrese 1996; Perkel and Mulloney 1974; Skinner et al. 1994;
Wang and Rinzel 1992). No entanto, sao observadas também
oscilacdes em fase (Terman et al. 1998; van Vreeswijk et al. 1994;
Wang and Rinzel 1992, 1993; White et al. 1998).

Neste trabalho, utilizamos constantes de decaimento
sinapticas sempre muito menores do que os ciclos tipicos de
oscilacao dos neurbdnios. Desta maneira, sempre gue 0s neurbnios
conectados com inibicdao reciproca sincronizavam seus disparos, isto
se dava em oposicao de fase, o que concorda com as observacoes
da literatura.

Nos moldes da teoria da sincronizacao, pode-se pensar que o
problema de acoplar dois elementos idénticos é trivial. No entanto,
dois pontos tornam a rede de inibicao reciproca complexa.
Primeiramente, o acoplamento dado pela sinapse quimica é
essencialmente nao-linear, o que traz uma dificuldade para a
analise tedrica. O outro é o fato da sinapse ser inibitdria, ou seja, a
corrente sindptica sé é injetada quando o neurbnio pré-sindptico
esta disparando e tende a levar o neurbnio pds-sindptico a

potenciais baixos, o que traz uma grande assimetria para o sistema.
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Além disto, a influéncia da inibicao e a resposta nao-linear do
neurdnio trazem complexidades adicionais.

O ritmo final assumido por redes neurais em geral, o que inclui
as redes de inibicao reciproca, é determinado tanto pelo
comportamento individual dos neurbnios como também pelas
conexdes sinapticas (Marder, 1998; Skinner et al., 1994).
Conseguentemente, modificacbes tanto da atividade elétrica
intrinseca dos neurbnios como da condutancia sinaptica produzem
mudancas no padrao ritmico.
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3.Sistemas dinamicos

Tudo que tem um comportamento que evolui com o tempo
pode ser considerado um sistema dinamico. Assim, desde a
evolucao do nUmero de bactérias que se reproduzem em uma
cultura até a distribuicao da temperatura do ar ao longo do planeta
sao sistemas dinamicos.

Dentre esta classe de fendbmenos alguns apresentam uma
forma mais simples de evolucao temporal, podendo ser modelados
matematicamente através de equacles diferenciais ordinarias
acopladas. Nestes sistemas, algumas varidveis dinamicas sao
suficientes para caracterizar o sistema e a dependéncia espacial
pode ser ignorada.

A evolucao temporal destes sistemas pode ser descrita:

X = F(X) (3.0)

onde X =(x,x,,..,x,) é o vetor das varidveis dinamicas que
descrevem completamente o estado do sistema, d é a dimensao do
sistema, o ponto sobre a varidvel X representa a derivada temporal
e F representa a funcao que determina a evolucao do sistema.

Geralmente observamos o comportamento de sistemas
dinamicos em seu espaco de fases, que é o espaco d-dimensional
onde cada uma das coordenadas representa uma varidvel dinamica
do sistema. Cada ponto neste espaco determina completamente o
estado deste sistema, e conseqlUentemente sua evolucao temporal.
Na Fig. 3.12b mostramos uma projecao bidimensional do espaco de
fases de um sistema dinamico tridimensional, o circuito de
Matsumoto-Chua, cujas equacoes sao dadas por:
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dx o
F—ka (y=x=f(x))

(e
0 =k(x—y+z) (3.0)

dz
—=kB y

dr

O retrato de fases também é utilizado na analise de sistemas
dinamicos, e consiste em uma representacao que mostra os pontos
fixos do sistema e todas as solucdes (6rbitas) possiveis do sistema
dinamico. A Fig. 3.13 mostra o retrato de fases para um péndulo
simples.

A complexidade da evolucao temporal de um sistema
dinamico pode aumentar em funcao da sua dimensao. As solucdes
de sistemas com uma ou duas dimensdes podem ser somente
estados estaciondrios, quando o sistema tende para um ponto fixo,
ou oscilagcbes periddicas. Sistemas com trés ou mais dimensdes,
entretanto, podem apresentar solucdes bastante complexas e nao
periédicas, usualmente denominadas cadticas. Uma caracteristica
necessdaria para a existéncia de comportamento cadtico é que F

deve ser nao-linear.
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Rao

Fig. 3.12: (a) Circuito de Matsumoto-Chua composto por dois
capacitores, um indutor, quatro resistores e um componente nao-
linear Ry.. As equacdoes que descrevem as variaveis dinamicas
deste circuito podem ser reescaladas para apresentar a forma
(Erro! Vinculo nio vilido.). (b) Atrator caodtico obtido através da
integracao numérica das equacoes do circuito em uma projecao
bidimensional do espaco de fases.

Fig. 3.13: Retrato de fases de um péndulo simples. Na abscissa
mostramos a variavel 6 que é o angulo do péndulo com a vertical.
Na ordenada mostramos a varidvel velocidade angular. As orbitas
circulares representam o comportamento oscilatério do péndulo e
as linhas abertas representam o comportamento girante do
péndulo. As linhas curvas que conectam os pontos vermelhos sao
chamadas de separatrizes.

Uma caracteristica dos sistemas cadticos é a divergéncia
exponencial de orbitas inicialmente préximas, ou sensibilidade as
condicdes iniciais. Orbitas de sistemas cadticos que partem de

condicdes iniciais proximas (mas nao idénticas) divergem
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exponencialmente com o tempo. Isto tem implicacdes muito fortes
na previsao de séries temporais, pois pequenas diferencas no
conhecimento das condicdes iniciais do sistema levam a
discrepancias enormes entre o comportamento previsto e o
observado (Fig. 3.14).

V,, (Volts)

tempo (s)

Fig. 3.14: Sensibilidade as condicles iniciais: a evolucao de duas
condicoées iniciais proximas divergem apods algum tempo. A
previsao do comportamento é possivel somente para periodos
curtos de tempo.

O expoente de Lyapunov é uma medida da divergéncia entre
Orbitas estendida para d dimensdes, onde d é a dimensao do
sistema. Dado um ponto no espaco de fases, consideramos uma
hiperesfera de condicbes iniciais de raio infinitesimal e a sua

evolucao no tempo. Apds um periodo 0t a esfera é deformada
assumindo a forma de uma elipse. A taxa média de crescimento
(por unidade de tempo) do maior eixo da elipse é definida como o
nidmero de Lyapunov da 6rbita, e o seu logaritmo como o maior
expoente de Lyapunov. Aos outros eixos ortogonais da elipse sao
atribuidos expoentes, e o conjunto deles forma o espectro de
Lyapunov do sistema. Um expoente de Lyapunov positivo significa
crescimento naquela direcao e, conseqientemente, divergéncia
entre Orbitas. Sistemas cujas 6rbitas ficam confinadas em um
subespaco finito do espaco de fases e com pelo menos um
expoente de Lyapunov positivo sao considerados caéticos.
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Muitas vezes estamos interessados em descrever como as
Orbitas que descrevem um sistema dinamico se modificam em
funcdo de um parametro, observando por quais transicdes de
comportamento (bifurcacdes) o sistema passa. Este tipo de
problema é abordado pela teoria de bifurcacoes.

Em geral, as transicdes pelas quais um sistema dinamico
passa com a modificacao de um parametro de controle acontecem
de uma maneira estereotipada. Surpreendentemente, existe um
numero limitado e relativamente pequeno de maneiras com gque um
sistema dinamico passa de um comportamento periédico para
cadtico. Estas bifurcacbes muitas vezes podem ser identificadas
através do diagrama de bifurcacdes (Fig. 3.15), que mostra como a
solucao estacionaria de um sistema dinamico se modifica com o

parametro de controle.
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(b)
Fig. 3.15: (a) Diagrama de bifurcacoes dos minimos locais da
variavel dinamica V1 do circuito de Matsumoto-Chua. A sequéncia
de bifurcacoes que o sistema passa (indicadas pelas setas) é
observada em muitos sistemas diferentes, mostrando um exemplo
de universalidade em sistemas dinamicos. Retirado de Rabinder,
1993. (b) Diagrama de bifurcacoes do mapa logistico, mostrando
as mesmas propriedades que as observadas para o circuito
elétrico. O detalhe abaixo mostra que uma pequena regiao
apresenta a mesma sequéncia de bifurcacoes do diagrama inteiro,
demonstrando a auto-similaridade destas estruturas.

Podemos observar as modificacbes no comportamento de

alguns sistemas dinamicos em funcao de dois parametros de
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controle. Nestes casos utilizamos os espacos de parametros onde os
eixos representam cada um dos parametros variados e as cores dos
pontos representam os diversos estados do sistema. Nestes
graficos, temos a possibilidade de observar como as diferentes
combinacdes dos parametros podem produzir um comportamento

especifico ou uma transicao particular (Fig. 3.16).

Janelas periodicas

. 0.007000
Quatro bandas caoticas
0.008870

Duas bandas cadticas

0.01080

Rossler 0.01279
0.01320
0.01500

Duplo rolo

Comportamento intermitente

Fig. 3.16: Exemplo de espaco de parametros para o circuito de
Matsumoto-Chua construido experimentalmente em funcao de
dois parametros do experimento. As cores identificam o tipo de
comportamento que o sistema apresenta para cada conjunto de
parametros. Adaptado de Baptista et al., 2003.

3.1.Estabilidade estrutural

O comportamento de um sistema dinamico pode ser
geometricamente descrito através da construcao do seu retrato de
fases. Este tipo de gréfico proporciona um panorama do
comportamento do sistema analisado. A Fig. 3.13 mostra o retrato
de fases de um péndulo simples dado pelas equacodes:
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g =w
Ww=—OMEGA’sen (0 )

(3.0)

Como podemos observar na Fig. 3.17, ao introduzirmos um
termo dissipativo proporcional a velocidade angular na equacao
(Erro! Vinculo nao vilide.),temos:

g =w 3.0
Ww=—OMEGA'sen(0 )—f w 3.0)

Com o novo termo o retrato de fases é completamente
modificado, conforme mostrado na Fig. 3.17. O elemento chave da

7

estabilidade estrutural é que o retrato de fases da Fig. 3.13 s6 é
observado quando a dissipacao (dada pelo parametro 8) é nula. A
transformacao do retrato de fases acontece para perturbacoes
infinitamente pequenas no parametro B . Este é o fator fundamental
que exclui a possibilidade destes sistemas serem observados
experimentalmente, ja que nunca temos um controle completo dos
parametros envolvidos em um experimento. Em B8 = 0 o sistema

nao é estruturalmente estavel.

o A

DN ) N
\

G;/ ) -

-l

N

Fig. 3.17: Retrato de fases do péndulo simples com atrito viscoso.
Ha uma grande modificacdao do espaco de fases para valores
arbitrariamente pequenos do atrito.
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Em sistemas estruturalmente estaveis, o retrato de fases do
sistema perturbado pode ser obtido como uma transformacao
continua do espaco de fases nao perturbado. Nestes casos, e
também quando ndao ha modificacao do tipo, criacdo e nem
destruicao de pontos fixos, o sistema é estruturalmente estavel (Fig.
3.18).
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Fig. 3.18: Exemplos de fluxos bidimensionais encontrados em
retratos de fases e como sao deformados por uma perturbacao.
Para os fluxos estaveis (quadro acima) a perturbacao mantém a
estrutura do retrato de fases topologicamente equivalente ao nao
perturbado, o que nao acontece para os fluxos instaveis.
Adaptado de Argyris et al. (1994).

Na modelagem de sistemas dinamicos, inevitavelmente,
descrevemos situacdes idealizadas e aproximadas, desprezando

ruidos, atritos, etc. No entanto, quando comparamos os resultados
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dos modelos com resultados experimentais, temos a esperanca de
que o comportamento previsto tenha alguma semelhanca com o
observado experimentalmente. Em experimentos nao temos como
nos livrar das incertezas experimentais, do ruido, etc. e, portanto, o
modelo deve ser robusto a perturbacdes. Esta robustez sé existe
guando o sistema é estruturalmente estavel.

Ao longo deste trabalho nos referimos em certos momentos a
estabilidade estrutural do comportamento caético. Neste caso,
rigorosamente falando, as oOrbitas do atrator cadtico sao instaveis,
porém o comportamento cadtico é robusto, desde que seja
observado para uma faixa razoavelmente extensa de parametros
(Rabinovich et al., 2005).
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4.Modelos de atividade neural e de

sinapses

Diversos modelos de atividade neural foram propostos ao
longo da evolucao do conhecimento do funcionamento dos
neurdnios. Cada modelo apresenta niveis de sofisticacao diferentes
(Rabinovich et al., 2005; Izhikevich, 2004; Kock, 1999). Modelos
detalhados baseados em condutancias da membrana levam em
consideracao especificidades das células e descrevem suas
atividades através das correntes que fluem pelos canais ibnicos
contidos na membrana celular. Outros modelam o comportamento
neural de forma fenomenoldégica, tentando identificar suas
principais caracteristicas sem necessariamente estabelecer
correspondéncias entre os parametros dos modelos e medidas
retiradas de experimentos.

Como sistemas que apresentam uma evolucao temporal, os
neurbnios podem ser modelados através da maneira usual dos
sistemas dinamicos, ou seja, em termos de equacbes diferenciais
ordinarias acopladas. Um destes modelos, chamado de modelo de
compartimento Unico, tem o potencial de membrana descrito por
uma Unica varidvel dinamica, ou seja, somente a dependéncia
temporal é levada em conta. Implicitamente é feita a hipdétese de
que o potencial de membrana permanece uniformemente
distribuido ao longo da célula. Esta hipétese geralmente é valida
para redes que tém uma conectividade simples, ou seja, as
conexdes que 0s neurdnios fazem entre si nao sao extremamente

numerosas € nem ocorrem em muitas regides diferentes da

46



Modelos de atividade neural e de sinapses

membrana do neurdnio, como é o caso dos neurbnios do ganglio
estomatogdstrico dos crustaceos (STG).

E claro que esta hipétese tem uma validade limitada. Em
redes neurais mais complexas, as sinapses entre os neurdnios
seguem uma distribuicao espacial complicada que tem sérias
implicacdes na dinamica da rede, principalmente devido a somacao
espacial, fenbmeno no qual os diversos estimulos que chegam a um
neurdnio sao somados ao longo da prépria arvore dendritica (Kandel
et al., 2003; Bear et al., 2002). Nestes casos, claramente a hipétese
de que o0s neurdnios sao isopotenciais nao é mais valida. Mesmo no
caso do STG, nao sao completamente claras quais sao as
implicacdes da utilizacdo de modelos de compartimento Unico.
Alguns dos resultados mostrados neste trabalho indicam que a
simples modificacdgo de um modelo de um para dois
compartimentos permite ao modelo apresentar caracteristicas mais

compativeis com as observadas experimentalmente.

4.1.0 modelo de Hodgkin e Huxley

Alan Hodgkin e Andrew Huxley (HH) por volta de 1950
utilizaram a entao recente invencao de um dispositivo de fixacao de
voltagem em experimentos com o axo6nio gigante da lula, e
conseguiram revelar as bases do comportamento elétrico neural,
explicando a producao de potenciais de acao sob um aspecto
matematico formal, abrindo um vasto campo para a modelagem
matematica de neurbnios individuais e redes neurais.

Os autores mostraram que a causa dos pulsos observados em
medidas eletrofisioldgicas era o fluxo de ions através da membrana
celular e que o comportamento estereotipado destes pulsos estava

relacionado a mecanismos ativos e seletivos presentes na

47



Modelos de atividade neural e de sinapses

membrana celular que foram posteriormente identificados como
canais ionicos.

Em experimentos onde as concentracdes idnicas internas e
externas do ax6nio foram manipuladas e bloqueadores especificos
de canais i6nicos, como tetrodotoxina (TTX) e tetraetilaménio (TEA)
foram utilizados, HH chegaram a conclusao de que o potencial de
acao era produzido por correntes de Na*, K* e uma corrente de
fuga. O experimento de fixacao de voltagem permitiu observar a
modificacdo das condutancias destes ions em funcao do tempo,
como mostrado na Fig. 4.19.

A parte mais genial do trabalho de HH foi a formulacao da
hipotese sobre a mudanca da permeabilidade da membrana celular
aos ions. Eles introduziram particulas ficticias de ativacao e
inativacdo dependentes de voltagem para descrever a dinamica das
condutancias. Estas particulas podem assumir o estado aberto ou
fechado, correspondendo a estados onde a membrana conduz ou
nao conduz corrente respectivamente, dependendo do tempo e do
potencial de membrana. Eles postularam ainda que essas particulas
passariam de um estado para outro de maneira independente umas
das outras. Todas as propriedades cinéticas do modelo estao

contidas nestas variaveis de ativacao e inativacao.
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Fig. 4.19: Resultados experimentais de Hodgkin e Huxley para as
condutancias efetivas da membrana do axonio gigante da lula
para o ions Na* e K*. Estes dados juntamente com as hipodteses
feitas por eles deram origem ao primeiro modelo quantitativo
para a dinamica neural.

O modelo proposto por HH para a corrente de K* é dado por:

Iy=Gyn'|[V—Eg]|, (@.1)

onde Ix é a corrente de ions que flui pela membrana por unidade

de area, Gg é a condutancia maxima da membrana ao K* por
unidade de area, Ex é o potencial reverso para o K* e o fator n, que
pertence ao intervalo [0;1], corresponde a probabilidade de
encontrar uma particula no estado aberto.

Assim, o esquema cinético proposto pelos autores assume que
as particulas passam de um estado para outro com probabilidades
dependentes do potencial de membrana, de acordo com o seguinte
esgquema:

o

onde ¢, ef ,sao as probabilidades de transicao de um estado para

outro e n é a fracdao do numero total de particulas que esta no
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estado ativo. Utilizando o esquema cinético, a equacao que

descreve a evolugao temporal de n é:

i (VO=n) (V)n. 42

Com estas hipéteses, e um ajuste aos dados experimentais,
foi possivel encontrar expressdes para ¢, ef , .

Como a corrente de Na* se desativa espontaneamente, os
autores tiveram que formular uma hipétese extra para modelar
este comportamento. Eles imaginaram que além das particulas de
ativacao, deveria haver também particulas de inativacao, as quais
fariam com que a membrana deixasse de conduzir corrente.

Assim, a corrente se Na* seria dada por:
T Y
I,=Gym h (V=Ey|,
onde m e h determinam os estados das varidveis de ativacao e

inativacdao para o Na* e os demais parametros sao analogos ao caso
da corrente de K*.

Neste caso o esqguema cinético se aplica as duas particulas,
dando origem ao comportamento temporal:

dm _ N
D (V) (=m)=f (V)
Lo (VYO =)= (V)

Este modelo ajustado as curvas experimentais mostradas na
Fig. 4.19 descreveu pela primeira vez a dinamica do potencial de
acao de forma quantitativa.

As taxas de ativacao e inativacao obtidas por HH foram:

. v

a (V)= -

—V

B (V)=0.125¢" >

n

9
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4.2.Modelos gerais baseados no formalismo

de Hodgking-Huxley

Uma das grandes contribuicbes deixadas por Hodgkin e
Huxley foi a descoberta do mecanismo pelo qual os neurbnios
produzem sua atividade elétrica: a permeabilidade seletiva e
dependente da voltagem da membrana celular. Apesar de nao
terem recursos experimentais suficientes para inferir que este
comportamento estava ligado a presenca de canais i6nicos, o
trabalho original forneceu indicios até mesmo sobre o
comportamento e a estrutura destes elementos. Quase 40 anos
antes do estabelecimento das modernas técnicas de biologia
molecular, os expoentes obtidos do ajuste das curvas de ativacao
aos dados experimentais (4 para o potassio e 3 para o sédio),
indicavam o numero de estruturas idénticas que hoje se sabem
formar as proteinas chamadas de canais ibnicos.

O trabalho de HH com a membrana axonal forneceu também
um método sistematico utilizar informacdes de dados experimentais
para construir modelos matematicos mais completos para o
funcionamento do neurbnio. As caracteristicas dinamicas das

condutancias para um novo ion podem ser inferidas a partir dos
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experimentos de fixacao de voltagem e a corrente devido ao novo
ion pode ser facilmente incluida no modelo.

O esquema da Fig. 4.20 mostra a idéia dos modelos gerais
baseados no formalismo de HH, onde o circuito elétrico é sempre
bastante similar, e cada ion corresponde a um ramo no circuito. O
comportamento cinético da membrana com respeito a este ion fica
inteiramente contido na dependéncia da sua condutancia em funcao

do potencial de membrana.

T

-
== Viest ——

|-
|

|

Fig. 4.20: Circuito elétrico equivalente a membrana neural.
Acrescentar o comportamento de algum ion no modelo equivale a
acrescentar um ramo no circuito, com uma bateria que equivale
ao potencial reverso do ion e um resistor que representa a
condutancia da membrana aquele ion em funcao do potencial de
membrana.

Em alguns casos, como para correntes de calcio, por exemplo,
a concentracdo do ion pode variar significativamente no interior da
célula, devido a estruturas celulares que funcionam como
acumuladores. Nestes casos, é incluida também a variacdo do
potencial de Nernst para o ion, pois com a mudanca da
concentracao interna o potencial quimico que impulsiona os ions é
alterado. No modelo isto corresponde a bateria associada aquele ion
ter uma dependéncia da concentracao interna do ion.

Em outros casos a condutancia da membrana a um ion pode
depender da concentracdo de outro ion, como é o caso da corrente
de potéassio dependente de calcio, k... Neste caso, a condutancia de
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potassio tem termos dependentes de voltagem e da concentracao
interna de calcio.

Embora possam envolver mecanismos bem mais sofisticados
dos concebidos originalmente, os modelos que descrevem a
membrana como o circuito elétrico da Fig. 4.20 e as condutancias
em termos de varidveis de ativacao e inativacao, sao usualmente
chamados de modelos baseados no formalismo de Hodgkin e

Huxley.

4.3.0 modelo HH1C

Um dos modelos mais detalhados para neurbénios do ganglio
estomatogdastrico dos crustdceos encontrados atualmente na
literatura é o proposto por Prinz et al. (2003). Este modelo se baseia
em condutancias do tipo Hodgkin e Huxley e leva em consideracao
uma quantidade bastante significativa de tipos diferentes de
condutancias.

Originalmente o modelo vem de medidas feitas por Turrigiano
et al. (1995). Posteriormente foi modificado por Liu et al. (1998) e
finalmente, Prinz et al. (2003) introduziram uma corrente ativada
por hiperpolarizagao /I, retirada de (Huguenard e McCormick, 1992).

O modelo consiste em um Unico compartimento com oito
condutancias do tipo Hodgkin-Huxley e um reservatério de célcio. As
correntes ibnicas sao: uma corrente rapida de sédio (Na‘*), uma
corrente rapida e outra lenta de calcio (CaT e CaS), uma corrente
rapida de potassio (A), uma corrente de potassio dependente de
calcio (KCa), uma corrente retificadora de potassio (Kd), uma
corrente ativada por hiperpolarizacao (H) e uma corrente de fuga
(leak).

Cada uma das correntes é descrita por
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.0 .
P

=&, (V-E)A, ,

onde g é a condutancia maxima por unidade de érea, E; é o
potencial reverso, A, = 0.628 x 107 cm? é a drea da membrana do
neurbnio. A menos que seja mencionado, os valores das
condutancias individuais sao (em mS/cm?): gy, = 200, gc.r = 2.5,
8cus = 4, 84 = 50, 8xcu =5, 8 = 100, &5 = 0.01 e &«
0.01. Para estes parametros o modelo apresenta comportamento
em rajadas. Os potenciais de Nernst para os ions sao (em mV): 50
para o Na*, -80 para as trés correntes de potassio, -20 para Iy , e -
50 para leak . O potencial de Nernst para o calcio é determinado pela
concentracao de calcio instantanea e uma concentracao
extracelular de 3 mM através da equacao de Nernst. O valor dos
expoentes inteiros y e 0 sao dados na Tabela 2. A dependéncia

das variaveis de ativacao com o tempo é dada por :

dm dh

T hE:hoo_h .

onde 7, e t,s3ao constantes de decaimento e &, e 1, 0s valores
assintdticos de h e r , respectivamente, e estao listados na Tabela
2.
O potencial de membrana é dado por:
dv
CE:Z I,
onde C = 0.628 nF é a capacitancia da célula e a dinamica da

concentracao intracelular de calcio é dada por:

d C +2
T C“%:_f(ICaT+ICas)_[Ca+2]+[Ca+2]o ,
onde 7, = 200 ms é a constante de tempo de remocao, f

= 14.96 u M/nA e [Ca™], é a concentracdo intracelular de célcio

para a qual nao ha fluxo deste ion através da membrana.
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Vi ] Moo heo Tm Th

Ing |31 (V1+25.5) V1+48.9) 2.64 — % 1x'/43+462,9)*

ICaT 3|1 Vl+27,1 v1+32,1 43.4 — % 210 — %
1+€( —7.2 ) 1+€( 5.5 ) 1+€( —20.5 ) 1+e(716..‘))
Ices | 3|1 L L 2.8 + —rprrrit o [ 120 + —pei
cas 14e(=5T) | 14e(F50) () 4 (517) (52) 1 (5%)
IA 3|1 v1+27 2 v1 56 23.2 2‘9-{-832 9 7.2 5§fss 9
1+e( —8.7 ) 1+€( 4.9 ) 1+e( —15.2 ) 1+e( —26.5 )
[Ca] _ 150.2
]K(Ca) 4|0 [Cal+3* 180.6 1+e(_;—24$)
1
)
1+e( —11.8 ) 1+e( —19.2 )
Ip |10 —=mr e
i (D) jeating pay pussiny

Tabela 2: Variaveis dependentes de voltagem do modelo.

4.4.0 modelo de Hindmarsh e Rose

O modelo inicial proposto por Hindmarsh e Rose (1992) foi
concebido com bases em dois tipos de medidas eletrofisioldgicas.
Os autores consideraram medidas de fixacao de voltagem e
transientes apdés a aplicacao de degraus de corrente em células do
ganglio visceral do molusco Lymnaea stagnalis. Estes dois tipos de
medidas propiciaram um ajuste do tipo polinomial e a elaboracao de
um modelo bidimensional que apresenta potenciais de acao
similares aos de neuroOnios reais.

Inicialmente, os autores consideraram que a variacao do
potencial de membrana x do neur6nio dependesse linearmente
tanto de uma corrente intrinseca y como da corrente z que passa
pelo eletrodo (corrente externa). Supuseram também que a
variacdo de x depende de uma forma nao-linear do proéprio
potencial de membrana, de acordo com uma funcao f(x). Assim, a

variacao de x com o tempo pode ser escrita como:
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i=—alf(x)=y—z] (4.0)

A dinamica da corrente intrinseca foi modelada de acordo com
a observacao experimental de que a corrente necessaria para fixar
a voltagem apresenta uma saturacao exponencial logo apés um
pulso de tensao. Assim, sua variacao deve depender linearmente da
prépria corrente. Supuseram que esta corrente depende de uma
forma nao-linear do potencial de membrana, dada pela funcao g(x).
Assim, chegaram a seguinte equacao:

y=blg(x)=y| 4.0)

A simplificacao introduzida esta em assumir que y(t) tem um
tempo de decaimento constante apds o pulso de voltagem, ou seja,
varia exponencialmente. Isto difere das hipdteses feitas por Hodgkin
e Huxley que levaram em conta mudancas no tempo de
decaimento, contidas nas variaveis a (V) e (V) .

Ao aplicar um degrau de tensao, fixando o potencial da célula

em um valor x,, temos;

i=0=—alf(x)—y—z

e portanto,

z,=—f(x,)—y
€ a corrente necessaria para manter o potencial de membrana fixo
em X,. Ja a corrente intrinseca y tem sua evolucao temporal descrita
por:

y=blg(x,)—y| ,
que pode ser resolvida para a condicao inicial de y(0)=0, resultando

em

Assim,

e conseqlentemente
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Para obter f(x) e g(x), os valores das correntes iniciais %-,(*) foram

ajustados a uma equacao cubica e %,(*) a uma exponencial.
Assim, a forma final assumida pelo modelo é dada por:
s=—alf(x)=y—z|
y=b[f(x)—ge"+s—y]
onde f(x)=cx’+dx’+ex+h e todos os coeficientes sdo constantes.

Com estas equacdoes Hindmarsh e Rose foram capazes de
reproduzir os potenciais de acao e a variacao da taxa de disparo do
neurbnio em fungao da corrente injetada no neurénio.

Os mesmos autores posteriormente estenderam o modelo
para um sistema de trés equacdes diferenciais (Hindimarsh e Rose,
1984). Uma nova variavel dinamica foi incluida, fazendo com que o
modelo reproduzisse propriedades mais complexas, como disparar
potenciais de acao em rajadas.

O modelo completo tridimensional proposto pelos autores tem

a seqguinte forma:
i=y—ax’+bx*+1—z
yzc—dxz—y

Z=r(s(x—x1)—z)

Uma quarta equacao foi introduzida por Pinto et al. (2000)
para incluir no modelo uma dinamica ainda mais lenta que a de z,
que poderia ser relacionada com a troca de cdalcio com reservatérios
intracelulares, por exemplo. Esta modificacao proporcionou ao
modelo a possibilidade de realizar hiperpolarizacdées um pouco mais
longas que o modelo tridimensional, o que se aproxima melhor do
observado nos neurdnios do STG. Além disto, os autores afirmam
gque a faixa de parametros em que o0 modelo apresenta

comportamento cadtico é maior, o que também é mais préximo dos
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dados experimentais, ja que diversos neuronios do STG apresentam
comportamento caético estruturalmente estavel quando isolados do

circuito. Para maiores detalhes veja secao 5.1.1.

4.5.Modelo de conexao sinaptica

Em nossas simulacdes utilizamos um modelo de conexao
sinaptica adotado por diversos autores (Destexhe et al., 1994;
Abbott and Marder, 1998; Nadim et al., 1999; Sharp et al., 1993).
Este modelo tenta descrever a dinamica envolvida na liberacao,
difusao e captacao de neurotransmissores pelos receptores pés-
sinapticos. A corrente sinaptica é dada por:

1= 80 S(1) (V0= V (1)) (4. 0)
onde gs» € a condutancia sinaptica maxima, V.., € o potencial de
reversao sinaptico, Vp.s € 0 potencial de membrana pds-sinaptico e
S(t) é a variavel dinamica de ativacao sinaptica, definida pela

equacao:

ds(t)

D=8, (V)7 | 7 =(S(V,.)=S(t)] , (4.0

onde V,. é 0 potencial de membrana pre-sinaptico, r s é a constante

de decaimento sinaptico e

\%4

(1)—V
S (V )=tanh pre thres )

e o] pre

slope pre Y pos . (4.0
SV 1) =0, Vore<V pos
A dindmica associada ao neurotransmissor e seus efeitos
sobre a célula pods-sinaptica estao contidos em S(t), variavel que
assume valores no intervalo [0;1] e determina qual é a parcela da
condutancia maxima que esta ativa em funcao do tempo.
Com a chegada do potencial de acao ao terminal sinaptico, o

potencial de membrana cresce, ultrapassando o limiar de liberacao
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de neurotransmissores Vires. Quando isto acontece, a variavel S,
cresce rapidamente. A equacao (Erro! Vinculo nio vilido.) Mostra que a

funcao S(r) tende a S, com constante de tempo efetiva

TS-

T ef:(\—S (Vv )

0 pre

Isto significa que quando S, tende a 1, a constante de tempo
efetiva vai a zero, e § tende a S, praticamente instantaneamente.
Com o término do potencial de acao, o potencial de membrana
decresce novamente e consequentemente S, vai a zero
novamente. Entao S tende a zero porém com constante de
decaimento efetiva 7 ,=t . Assim, a constante de decaimento

sindptico 7 ; determina como a condutancia sindptica decresce apds
o potencial de acao alcancar o terminal sinaptico.

A constante Viope determina quao rapido a funcao S, cresce
com o potencial de membrana. A constante Vs , conforme ja foi
citado, determina qual é o potencial de membrana no qual a célula
pré-sinaptica inicia a liberacdo de neurotransmissores na fenda
sindptica. Através de Vs, podemos simular redes neurais que
contém sinapses graduais (graded), encontradas em neurbnios do
ganglio estomatogastrico dos crustdceos. Nestas sinapses, o inicio
da transmissao sinaptica ocorre para potenciais abaixo do limiar de
disparo do potencial de acao, o que significa que existe liberacao de
neurotransmissores sem que haja necessariamente um potencial de

acao.
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5.Metodologia

5.1.Métodos Numeéricos

5.1.1.Modelo SN (axénio + /)

Alguns CPGs sao capazes de produzir ritmos sem que nenhum
dos neurdnios constituintes sejam disparadores enddégenos, como
por exemplo o CPG gastrico dos crustaceos (Selverston et al., 1976).
Nestes casos, o rebote pds-inibitorio tem um papel fundamental.
Este comportamento é uma caracteristica da excitabilidade neural e
ja estd contido no modelo original de HH para o axdénio gigante da
lula (Hodgkin e Huxley, 1952).

Desenvolvemos um modelo bastante simplificado de neurénio
que apresenta rebotes péds-inibitérios. Como ponto de partida
utilizamos as condutancias para as correntes de fuga, sédio e
potassio (retificadora) do modelo de Prinz et al. (2003) e a corrente
responsavel pelo rebote foi elaborada conforme descrito a sequir.

Em nosso modelo as correntes ibnicas sao obtidas através do

formalismo usual de condutancias do tipo Hodgkin-Huxley:

1, =g,m/ hzﬁ (V-E,),
onde onde i = Na, K, H e fuga. As variaveis de ativacao e inativacao
sao dadas por

mdmi
i omTm;
dt
dh.
L
dt

onde
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" 1
nm
Na V+25.5
1+e 5 29
w )
M= V4+IY. ¥
\ +exp SR
o )
mp= Y
Y+ exp ’
Slope?,
he = 1
Na - V+48.9)
exp
5.18
m 1
r 0 =2.64-2.52 T30
1+exp Y ) ’
m 1
r "=14.4-12.8 T
14+ex =T 2 )
. 'ZZSO
V+80 V+169.7 v-26.7\| ,
IHexp| — 1.6 | *Pl203
o 1.34 sy 1
Na | toxn| Y1629 ' Lt oxn| Y349
—10 3.6

A variavel Slope™; € um parametro de controle que muda as
propriedades dos disparos do neurdnio apds a inibicao. O potencial
de membrana é calculado através das somas das correntes

ACC;—‘::Zi: I,
onde A é a area da célula, C é a capacitancia da célula e i
representa os diversos tipos de correntes.

Os parametros utilizados foram C= 0.628 nF, A=0.628x1073
cm?; Eno = 50.0 mV , Ex = -80.0 mV, E4 = -20.0 mV, Efg, = -50.0 mV;
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gna = 200.0 mS/cm?, gk = 125.0 mS/cm?, gy = 5.12 mS/cm?, Qrga =
0.04 mS/cm?, Slopen™ = 1.925. Para as correntes de Na, a =3 e f
=1;K, a =4epB=0;H,a =1ep =0;leaka = =0.

As variaveis dinamicas m"i,s e 1", que determinam o
comportamento da corrente de hiperpolarizacao em funcao do
potencial de membrana sao mostradas na Fig. 5.21. Podemos
observar que a ativacao da corrente, dada pela varidvel m",s (em
azul), sé ocorre para valores abaixo de -70mV. No entanto, em
torno deste mesmo valor do potencial de membrana, o valor do
tempo de decaimento é bastante grande, em torno de 2500 ms.
Com isto, quando o neurdnio retorna de uma inibicao forte, a
ativacao cai lentamente, fazendo com gue o neurdnio permaneca

disparando mais fortemente por algum tempo.

Fig. 5.21: Funcoes m", (em azul, escala a esquerda) e 7 ",, (em
preto, escala a direita) que determinam a funcao de ativacao da
corrente de hiperpolarizacao em funcao do potencial de
membrana para o modelo SN. As linhas tracejadas mostram o
efeito de alteracoes no parametro Slope™,.

5.1.2.Modelo HR

Utilizamos a versao quadridimensional do modelo HR que é

dada por:
¥=Ay—Cx’+Bx*—Dz+1
j)=E—Fx2—y—Gw
z=u (S(x+H)—z]

w=n (R(y+L)—Kw)
onde, A=1,B=3, C=1, D =0.99, E=1.01, F=50128, G =
0.0278, H = 1.605, K= 0.9573, L = 1.619, u = 0.0021, v =
0.0009, R = 3, S = 3.966.
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O parametro / foi variado para controlar o comportamento do

modelo.

5.1.3.Modelo HH2C
Modificamos o modelo de Prinz et al. (2003) (HH1C) de forma

gue ele representasse melhor o comportamento elétrico observado
em neurdnios isolados do STG. Uma das deficiéncias do modelo
HH1C é que o potencial de membrana nunca apresenta
hiperpolarizacdes. Isto prejudica a analise do comportamento destes
modelos em redes, pois nao é possivel incluir, por exemplo, a
dinamica de sinapses graduais observadas no STG. O processo que
utilizamos para incluir as caracteristicas desejadas no modelo foi
redistribuir as correntes i6bnicas do modelo em dois compartimentos.

Um dos compartimentos representa a atividade do soma e o
outro a atividade do axdnio, que basicamente contém as correntes
gue geram os potenciais de acao. Os dois compartimentos tém
atividades independentes, em principio, e estdao acoplados
eletricamente. O potencial de membrana de cada um é calculado
nos moldes usuais do formalismo de modelos de Hodgkin-Huxley.
Foi considerada também uma diferenca no tamanho dos

compartimentos (Fig. 5.22).
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Fig. 5.22: llustracao do processo utilizado na elaboracao do
modelo de dois compartimentos para a atividade neural. O modelo
no qual nos baseamos (esquerda) consistia de um unico
compartimento, no qual todas as correntes contribuiam para o
potencial de membrana. No nosso modelo (direita), cada
compartimento contém diferentes tipos de correntes e sao
conectados através de uma resisténcia elétrica passiva que
permite difusao de ions entre os compartimentos.

A separacao em dois compartimentos faz com que uma
caracteristica importante seja incorporada ao modelo, a presenca
de hiperpolarizacbes. Do ponto de vista funcional, as
hiperpolarizacdes nao possuem um papel muito claro, a nao ser o
fato do neurbnio nao disparar potenciais de acao (Selverston e
Moulins, 1987). No entanto, no caso do ganglio estomatogastrico as
sinapses tém a caracteristica de serem graduais, o que significa que
o nivel de disparo para a liberacao de neurotransmissor esta apenas
um pouco acima do seu potencial de repouso e ha liberacao de
neurotransmissores mesmo sem o disparo de um potencial de acao.
Acredita-se que este tipo de sinapse tem um efeito importante na
determinacao do padrao gerado pelas redes neurais (Selverston e
Moulins, 1987).

Assim, ao incorporarmos as hiperpolarizacbes ao modelo,
automaticamente podemos introduzir as sinapses graduais nas
simulacbes de redes neurais, simplesmente ajustando a variavel
sinaptica Vs abaixo do limiar de disparo dos potenciais de acao.

A maior parte dos parametros foram usados tal qual no
modelo HH1C (Prinz et al., 2003), com poucas excecodes, descritas a

seguir.
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A equacao que determina o potencial de membrana foi
desmembrada em duas, uma para o potencial do soma e o outra
para o axonio. Isto aumentou uma dimensao no modelo, que passou

a ter 14 equacodes diferenciais acopladas.

dv

Cou = Hantleat st st Icat Iyt eyt GVV(V-Vax))
v,

Coge = ~(IgaFH Igq+ Lgart GVV(Vax-V))

onde C = 0.628 nF é a capacitancia do soma de area 0.628 x 103
cm, Cax = 0.2 nF é a capacitancia do axo6nio de drea Areasx = 0.2 X
103 cm?; Eeak = -60.0 mV é o potencial de reversdo para a corrente
de fuga; gna = 120 MS/cm?; gecar = 1.0 MS/cm?; gecas = 11.0 mS/cm?;
Okca = 1.22 mS/cm?; gks = 36.0 mS/cm?; GVV = 0.0002 mS/cm? é a
condutancia que conecta os dois compartimentos.

As variaveis dinamicas relacionadas as correntes do soma sao
calculadas através do potencial V e as que compdem o axdnio sao
calculadas usando Vax.

As propriedades elétricas apresentadas por este modelo bem
como a dependéncia destas propriedades em funcao do parametro
de controle gkc. sao mostradas na secao 5.1.1. O modelo final
apresentou um comportamento bastante parecido com dados
experimentais de neur6nios isolados. Algumas séries temporais
obtidas por integracao numeérica do modelo também sao
apresentadas naquela secao.

5.1.4.Modelo HHIH

Conforme sera mostrado na secao 6, o comportamento
coletivo apresentado por redes compostas por neurbnios modelo
HH2C mostrou-se bastante insatisfatério quanto a geracdao de

padrdes ritmicos estaveis e flexiveis. Esta observacao nos levou a
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modificar a corrente de hiperpolarizacao /4, de forma que houvesse
um maior rebote dos neurdnios durante e apds a inibicao.

Foram feitas trés modificacdes no modelo, o aumento da
condutancia gy, a modificacao do potencial de reversao para esta
corrente e uma modificacao na funcado de ativacao m”.r.

A condutancia para a corrente gy foi aumentada de 0.01
mS/cm? para 0.50 mS/cm?. E interessante notar que. apesar desta
condutancia ter sido aumentada 50 vezes, ela ainda permanece
menor que as demais condutancias do soma (com a execao do
Jieak=0.01 mS/cm?) e pelo menos duas ordens de grandeza menor
que as condutancias do axoénio.

O potencial de reversao Ey para a corrente foi modificado de -
20 mV para +20 mV, o que faz com que a corrente injetada seja
mais intensa.

A Ultima modificacdo consistiu em alterar a curva de ativacao
m"r desta corrente. A curva é do tipo sigmoidal, caracterizada por
dois parametros: Ve que controla a inclinacao da subida da curva
e V4 que indica o ponto de inflexao da curva. Modificamos o valor de
V.. deslocando a curva 5mV para a direita conforme mostrado na
Fig. 5.23. Isto faz com que a corrente de hiperpolarizacao seja
ativada para potenciais maiores, fazendo com que o neurdnio
hiperpolarize menos.

O valor de Vs, pode ser aumentado em neur6nios em cultura
através da modificacao da expressao de genes que codificam Iy
(Zhang et al., 2003) e através da adicao de dopamina (Harris-
Warrick et al., 1995).

Em nosso modelo, os parametros que foram alterados sao:

En =20 myV,

H 1
e

V+70

’

1+exp

gn = 0.5 mS/cm?.
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Os demais parametros sao os mesmos utilizados no modelo
HH2C. Estas alteracdes produziram modificacdes no comportamento
elétrico individual do neurbnio, e também mudancas bastante
importantes no comportamento coletivo (secbes 6.1 e 6.2.4,

respectivamente).

inf

- - - m! (modif.)

inf

T (ms)

m

140 -120 -100 -80 -60 -40 -20 O
V (mV)
Fig. 5.23: Variaveis dinamicas que caracterizam a corrente de
hiperpolarizacao Iy. A escala de m"; esta a direita (azul) e a de
T " a esquerda (preto). As linhas cheias mostram as curvas para
o modelo original (HH1C) e a linha tracejada mostra a modificacao
introduzida no modelo para potencializar o efeito da corrente /..

5.1.5.Integragao das equagoes e analise dos dados

Utilizamos o método de Runge-Kutta de 62 ordem com passo
adaptativo para a integracao das equacbes diferenciais dos
modelos. O método controla o passo de integracdao para que o erro
a cada passo seja menor ou igual a 10°. A listagem do programa
que desempenha a integracao é mostrada no Apéndice A.

As variaveis sindpticas sao calculadas através da integracao
analitica da equacao (Erro! Vinculo nio vilide.), assumindo que S,
permanece constante a cada passo de integracao. No instante t
conhecemos as variaveis dinamicas $° e

Voe(t) =V

thres

S? (t)=tanh

oo}

slope

67



Metodologia

Com estes valores, as variaveis apés um tempo dt sao calculadas
como:

Vpre(

S_(t+dr)=tanh

I+ dt)_ Vthres)

slope

S(t+dr)=5"+(57—s". \exp(

o
[[1=s2)c .| »

e a corrente sinaptica

Isin:gsinS(t+dt)(Vrev_vpos) .

A Tabela 3 mostra os parametros sinapticos utilizados nas

simulacodes.

Parametr HR HH (2C e IH)

o) (u.a.) (mV)
Vthres -0.8 -45
Vslope 2.0 40

Vrev -1.58 -80

Tabela 3: Parametros sindpticos para os modelos HR, HH2C e
HHIH que foram utilizados nas simulacoes.

Ao final de cada integracao as condicbes finais (variaveis
dinamicas no Uultimo instante da integracao) foram salvas em
arquivo. No inicio de uma nova integracao, o programa lia estas
variaveis e as utilizava como condicdo inicial. Descartamos os 10s
iniciais de cada série temporal.

Nas simulacdes com dois neurénios, estes foram conectados
através de sinapses inibitérias mutuas e idénticas, formando o que
€ conhecido na literatura como uma rede de inibicao reciproca,
conforme mostrado na Fig. 5.24. Utilizamos os mesmos conjuntos
de parametros nos dois neur6nios, de modo que eles tém
comportamentos intrinsecos idénticos.

Quando os neurdnios que compdem a rede sao disparadores
enddgenos, o comportamento tipico desta rede consiste nos dois
neurdnios sincronizados em antifase, devido as sinapses inibitérias .
Quando o primeiro neurdnio dispara um trem de potenciais de acao
o segundo é inibido e permanece hiperpolarizado até que consiga
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vencer a inibicao, ou até que o primeiro neurbnio pare de disparar.

Entao o segundo neurdnio dispara e o ciclo se reinicia.

Fig. 5.24: Esquema da conexao sinaptica entre os neurodnios
mostrando as sinapses inibitérias mutuas e dois principais
parametros. O parametro g., representa a condutancia sinaptica
maxima das sinapses e A controla a atividade intrinseca dos
neuronios, levando-os de um comportamento em rajadas para
tonico, passando pelo comportamento caético.

Estudamos o comportamento da rede em funcao de dois
parametros que possuem uma correspondéncia direta com
grandezas que exercem papéis importantes em redes neurais
bioldgicas. Estes dois parametros podem sintetizar grande parte dos

efeitos das substancias neuromoduladoras presentes em redes

neurais. O parametro A controla a atividade intrinseca dos
neurdnios e o gsi» controla a intensidade da conexao sinaptica entre

eles (Fig. 5.24). O estudo do funcionamento da rede em funcao do

parametro A pode revelar como caracteristicas individuais dos
neurdnios influenciam na formacao dos padrbées temporais da rede.
A dependéncia do comportamento intrinseco em relacao a este
parametro para os diversos modelos, e 0 que ele representa em
cada um, sao mostrados na secao 6.1. O parametro que controla a
condutancia sinaptica representa, de uma forma simplificada, o
efeito de neuromoduladores sobre uma rede, haja vista que grande
parte da atividade moduladora se da através de modificacfes em
parametros sinapticos (Marder, 1998). E sabido, no entanto, que a
modulacao nao influencia somente a intensidade das conexodes
sinapticas, mas também a atividade individual dos neur6nios
(Marder, 1998), o que equivale a modificar simultaneamente esses
dois parametros. Este efeito sera explorado também nas secao
6.2.4.

Ao percorrermos o espaco de parametros através de linhas

verticais, podemos estudar como a variacao da condutancia
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sinaptica altera as grandezas medidas (freqliéncia e nimero de
potenciais de acao por salva, por exemplo) para um tipo de

comportamento intrinseco, determinado pelo valor da abscissa

(parametro A ). Isto representa a acao de uma substancia
neuromoduladora gue regula apenas a intensidade da condutancia
das sinapses entre os neurdnios, de acordo com sua concentracao
no meio extracelular. De forma similar, percorrer o grafico através
de linhas horizontais pode ser interpretado como diferentes tipos de
comportamentos individuais determinam o funcionamento da rede
para um mesmo valor da condutancia sinaptica gs.» (Fig. 5.25).
Neuromoduladores reais atuam simultaneamente nos dois

parametros e seus efeitos podem ser descritos observando o

comportamento da rede em curvas gsin X A .

Fig. 5.25: Interpretacao dos resultados mostrados em espacos de
parametros. Na abscissa esta o parametro A que determina qual
é o comportamento individual do neurénio, que varia de tonico a
rajadas. Na ordenada esta o parametro g..», que determina a
intensidade da conexao sinaptica entre os neurénios. Para um

determinado valor de A , a acao de neuromoduladores que atuam
na conexao sindptica pode ser analisada percorrendo o espaco de
parametros através de linhas verticais. Da mesma maneira, linha
horizontais mostram o efeito de modificacoes do comportamento
intrinseco dos neurdnios para a mesma intensidade das sinapses.

Utilizamos a sequinte seqliéncia para construir os espacos de
parametros: o parametro que define o comportamento intrinseco do
neurdnio (A ) foi fixado em um valor que deixa o comportamento
intrinseco do neurbnio em rajadas. A condutancia sinaptica foi
fixada em zero, deixando os neurdnios isolados. Entao foram feitas
a integracao das equacdes e as diversas medidas com as séries
temporais para cada valor da condutancia, até o valor maximo
estabelecido. Em seguida, o parametro A foi modificado de um
pequeno passo, deixando o comportamento individual dos
neurbnios mais préximo de tonico e o procedimento repetido até

gue toda a faixa de parametros fosse coberta. As condicdes finais
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de cada integracao foram utilizadas como condicdes iniciais para a
integracao seguinte.

A analise das séries temporais foi feita ao longo da integracao
das equacbes para nao haver necessidade de salvar as variaveis
dinamicas em disco, economizando tempo de computacao e
membdria.

A frequéncia de oscilacdo dos neurdnios foi medida pela
deteccao dos instantes em que o0s neurbnios iniciavam a
hiperpolarizacao. Definimos um nivel de deteccao e guardamos o
instante em que o potencial de membrana cruzava este nivel (Fig.
5.26). Em seguida, a deteccao era desativada até que o neurdnio
disparasse um potencial de acao, caracterizando um ciclo de
disparo e evitando medidas espurias. Quando era detectada uma
nova hiperpolarizacao, calculavamos um valor de freqiiéncia como o
inverso do tempo decorrido entre as hiperpolarizacdes. A cada nova
hiperpolarizacao obtinhamos uma nova medida da freqiéncia. Ao
final da integracao, calculdvamos a média e o desvio padrao das
diversas medidas.
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Fig. 5.26: Série temporal de um neurénio mostrando os niveis
utilizados para a deteccao das hiperpolarizacoes e dos potenciais
de acao. A deteccao de potenciais de acao so é ativada quando o
potencial de membrana é superior a V. (linha tracejada). Os
inicios das hiperpolarizacoes sao determinados pelo cruzamento
do potencial de membrana com a linha V,;, (linha traco-ponto),
identificados pelos circulos. A seta mostra um cruzamento que
nao é detectado pois a rotina é desativada até que a célula passe
novamente por V..

Uma rotina de deteccao de picos foi utilizada para a
determinacao dos instantes dos disparos dos potenciais de acao dos
neurdnios. A variacao do potencial de membrana 4V,=V,.,—V, no
instante 7, foi calculada a cada instante e comparada com a
variacao no instante anterior 4 V,_, . Quando havia uma mudanca
de sinal na derivada (4 V, X4V, <0 e 4V,<0) associdvamos ¢, a
um instante de disparo. A rotina de procura pelos picos somente era
ativada quando o potencial de membrana era superior a um limite
pré-estabelecido V.., para evitar a deteccao de maximos locais que
nao eram potenciais de acao.

O numero de potenciais de acao por rajada foi obtido
diretamente do nUmero de picos acima de V,s entre duas
hiperpolarizacées. Ao final da integracdo também calculamos a
média e o desvio padrao das medidas.
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Para a construcao dos diagramas de bifurcacdes integramos
as equacdes por um periodo para eliminar o comportamento
transiente e em seguida salvamos em disco os valores do
parametro e os diversos valores dos intervalos entre disparos (ISls).
Para o modelo HR, descartamos os primeiros 10 segundos e para os
modelos HH2C e HHIH, 20 segundos. O tempo total durante o qual
foram salvos os ISIs foi de 20 segundos para o modelo HR e 100
segundos para os outros dois modelos.

Para a andlise dos experimentos os dados do neurdnio
bioldgico e do neurénio modelo foram salvos em formato de texto
para serem lidos pelo programa de analise. A partir da leitura destes
dados, a rotina de andlise utilizava um procedimento similar a
utilizada no programa de integracao das equacdes. A diferenca é
gue a deteccao dos potenciais de acao do neurdnio bioldégico foi
feita através da medida extracelular, onde o pico é muito mais
pronunciado. A listagem do programa de analise é mostrada no
Apéndice B.

5.2.Métodos experimentais

As lagostas Panulirus interruptus (Fig. 5.27) sao pescadas na
costa da Califérnia, EUA, e mantidas em agua marinha, com
temperatura e salinidade controladas até o seu uso. Os animais nao
sao alimentados durante este periodo para que o tecido gorduroso
diminua e o sistema nervoso seja identificado e dissecado mais

facilmente.
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Fig. 5.27: Lagosta Panulirus interruptus intacta.

O animal é mantido em gelo fundente para que seu
metabolismo seja reduzido, o que ocorre em aproximadamente
quarenta minutos. A carapaca é aberta inicialmente pela parte
lateral anterior dorsal, tomando-se o cuidado de deixar a pele que
se encontra logo abaixo da carapaca intacta. Remove-se entao a
parte anterior da carapaca de forma que o estdbmago fique exposto
(Fig. 5.28) e possa ser removido.

Apds a remocao do estbmago, este é lavado repetidamente
com uma solucao fisioldgica especifica, removendo o0s sucos
gastricos que poderiam danificar o sistema nervoso, e aberto na
linha média ventral desde o es6fago até o intestino. Mais dois cortes
laterais na direcao dos ossiculos (dentes) permitem que o estbmago
adquira um perfil plano que facilita sua fixacao a uma placa de
disseccao.

O sistema nervoso estomatogastrico (Harris-Warrick et al.,
1992), que consiste do STG e dos ganglios comissurais e esofagico e
seus nervos conectores e motores, é separado da superficie do
estbmago (Mulloney e Selverston, 1974) e fixado por pinos de aco
inox em uma placa de Petri cujo fundo contém uma camada de

silicone transparente (Fig. 5.29). O sistema nervoso permanece
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submerso em solucao fisiolégica que é permanentemente renovada
por um sistema de perfusao (Fig. 5.29).

Fig. 5.28: Estomago da lagosta apds a retirada da carapaca que o
cobre, mostrando alguns musculos e nervos que compoem sua
anatomia. Nesta foto, a parte anterior do animal fica acima na
figura. A posicao aproximada do ganglio estomatogastrico (STG) é
indicada.

Em seguida, a membrana que recobre o ganglio é removida
em uma microcirurgia, deixando os neurdnios expostos para serem
empalados com eletrodos intracelulares. Com uma tesoura para
iridectomia e uma pinca pequena, a membrana que envolve o
ganglio é pincada, levantada e cortada, formando uma pequena
abertura. Através desta abertura inicia-se o corte da membrana ao
redor do ganglio removendo-a completamente e deixando expostos
os corpos celulares dos neur6nios (Fig. 5.30).

Em algumas das ramificacbes nervosas, como 0S nervos
ventral lateral (LVN) e ventral medial (MVN), colocamos eletrodos
extracelulares por onde podemos monitorar a atividade da maioria
dos neurdnios do circuito pildrico. A Fig. 5.31 mostra duas medidas
simultaneas dos nervos LVN e MVN que mostram a atividade
pilérica. Estas medidas sao utilizadas para a identificacao dos
neurdnios e para a monitoracao do ritmo do circuito durante o
experimento.

Em seguida empalamos os diversos neurdnios visiveis e os

identificamos através do padrao de atividade temporal do potencial
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de membrana, bem como pela comparacao desta atividade com as

medidas extracelulares (Fig. 5.32).

(b)
Fig. 5.29: (a) O sistema nervoso estomatogastrico fixado a placa
de Petri com diversos eletrodos extracelulares e dois eletrodos
intracelulares. (b) Esquema da forma com que o circuito
estomatogastrico é posicionado, mostrando suas principais
ramificacoes nervosas.
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Fig. 5.30: O STG observado através do microscopio de disseccao.
Os corpos celulares dos neurdnios sao claramente visiveis.
Extraido de Mulloney e Selverston (1974).

Fig. 5.31: Atividade elétrica medida nos nervos LVN e MVN que
mostra o ritmo pildrico. As setas indicam a quais neurdnios do
circuito pildrico pertencem os potenciais de acao.
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Fig. 5.32: (a) Medida extracelular feita no nervo MVN. (b) Medida
intracelular do neurénio VD. As duas medidas mostram a
correspondéncia entre os disparos do neurénio VD com os
disparos observados na medida extracelular que permite a
identificacao dos neuronios.
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O CPG pilorico € uma pequena rede neural que controla os
musculos do piloro, que filtra e bombeia o alimento em digestao
para o intestino. Este CPG é composto por 6 grupos de neurbnios:
um neurdnio disparador anterior (AB), dois neurdnios dilatadores
(PDs), um neurdnio dilatador ventricular (VD), um neur6nio lateral
(LP), um neuroénio cardiaco inferior (IC) e 8 constritores (PY). O ritmo
periddico produzido pelo CPG pilérico apresenta 3 fases, na seguinte
ordem:

AB/PD - LP/IC -VD/PY,
e a freqliéncia com que este ciclo é repetido pode ser modificada
entre 0.7 e 2.5 Hz aproximadamente. Com excecao do neur6nio AB,
chamado também de marca-passo, todos os neurbnios do CPG
pilérico apresentam atividade caodtica de disparos quando isolados
do circuito.

Quando todos os neurdnios necessarios ao experimento sao
encontrados, circundamos o ganglio com uma parede de vaselina
formando um poco que é preenchido com uma solucao fisiolégica
acrescida de picrotoxina (PTX) 10°® M. Este procedimento bloqueia
as sinapses glutamatérgicas (Fig. 5.33). Apds a aplicacao de PTX os
neurdnios ainda permanecem conectados por sinapses colinérgicas
e elétricas, que nao sao bloqueadas pela substancia.

A técnica de fotoinativacao é utilizada para completar o
isolamento de outros neurdnios de suas conexdes sindpticas. Esta
técnica consiste em preencher o neurbnio com carboxifluorecina e
ilumina-lo por aproximadamente 20 minutos com luz azul (Miller e
Selverston, 1979), quando a atividade do neurbnio cessa. A Fig.
5.35 mostra a atividade de alguns neurbnios do circuito pilérico

quando isolados completamente de suas conexdes sinapticas.
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Fig. 5.33: (a) Esquema do circuito pilérico completo, contendo
todos os neuronios componentes e suas respectivas conexoes
sindpticas. As sinapses representadas por circulos cheios sao
mediadas por glutamato (sinapses glutamatérgicas), as
representadas por circulos abertos sao mediadas por acetilcolina
(sinapses colinérgicas) e as demais sadao sinapses elétricas. (b)
Representacao da acao da picrotoxina (PTX) no circuito: as
sinapses glutamatérgicas sao removidas. Com a inativacao do
neuronio AB e dos dois PDs é possivel isolar o neuronio VD. O
neuronio LP pode também ser isolado com a inativacdao dos PDs e
do VD.

Fig. 5.34: Neuronio prencio com carboxifluorecina e iluminado
com luz azul. Apdés aproximadamente 15 minutos sob a iluminacao
a atividade do neuronio para completamente.
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Fig. 5.35: Atividade elétrica intrinseca de neurodnios isolados do
CPG pilérico do STG. Métodos de isolacdao: AB : VD e PDs
fotoinativados e aplicacao de PTX; PD : AB e VD fotoinativados e
aplicacao de PTX; LP : PDs fotoinativados e aplicacao de PTX.

Como estdvamos interessados em analisar o comportamento
dos neurdnios préximos de um comportamento cadtico, utilizamos
0s neurdnios LP e VD em nossos experimentos, pois podem ser
isolados mais facilmente e sempre apresentam comportamentos
irregulares quando isolados.

Uma vez isolado, o neurdnio foi conectado a um programa
DClamp adaptado (veja secao 5.3), capaz de conectar este neurénio
a um neurdnio modelo, calculando e produzindo as correntes pos-
sindpticas a serem injetadas. O préprio programa Dclamp se
encarrega da integracao das equacodes dos modelos. Utilizamos dois
eletrodos intracelulares, um responsavel por medir o potencial de
membrana e o outro para injetar a corrente pdés-sinaptica gerada
pelo DClamp.

Cada modelo de atividade neural (HR e HH2C) foi conectado
ao neurodnio bioldgico e fizemos medidas diversas da atividade dos
dois neurbdnios para diversos valores da condutancia sinaptica. A
Fig. 5.36 mostra alguns exemplos de medidas dos neurdnios
acoplados.

A atividade dos neurdnios biolégicos foi modificada através da
injecao de corrente continua no soma pelo eletrodo de corrente.

Correntes positivas tendem a deixar o neurbnio mais préximo de
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comportamento tonico, e correntes negativas levam o neurdnio
para um comportamento em rajadas, conforme mostrado na Fig.
5.37. Em cada um dos neurbnios modelo foi variado o parametro
gue controla o seu comportamento intrinseco, conforme mostrado
na secao 6.1, / para o modelo HR e gkc, para o modelo HH2C.

No inicio de cada série de medidas, os dois neur6nios isolados
foram ajustados para se comportarem de maneira semelhante,
tanto no valor da freqUéncia de rajadas quanto na regularidade do
comportamento. Os neur6nios foram colocados em trés tipos de
comportamentos diferentes: em rajadas, irregular e tbénico. O
comportamento em rajadas do neurbnio bioldgico nao é
completamente periédico, devido ao ruido experimental. Chamamos
de irregular o comportamento cadtico em rajadas.

Para cada tipo de comportamento intrinseco, medimos a
atividade dos neurbnios conectados por diversos valores da
condutancia sinaptica gs», desde valores proximos de zero, até

valores onde os neurénios se tornam fortemente conectados.

(a) : i i )
(b)
(c) _

(d) . . . _ _ _ } _ :
Fig. 5.36: Algumas séries temporais de neurdnios bioldgicos
conectados a neuronios modelos através do programa de fixacao
dinamica de corrente DClamp. Em cada caso o neurdnio biolégico
(VD ou LP) e o neuronio modelo (HR ou HH2C) sao identificados
pela sigla ao lado das séries.
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Fig. 5.37: Séries temporais mostrando como o comportamento
intrinseco de um neuronio LP é modificado em funcao da corrente
injetada no soma (em nA a direita da figura). Correntes negativas
levam o neuronio para o comportamento em rajadas e correntes
positivas levam o neuronio para o comportamento tonico.

Como os neurdnios biolégicos e os neurbnios modelo reagem
de maneira diferente a injecao de correntes sindpticas, ajustamos
os valores das condutancias para que as oscilacdes ficassem o mais
simétricas possivel.

Depois de digitalizadas e gravadas em disco as séries
temporais dos neurbnios acoplados, utilizamos um programa
computacional que analisa as séries temporais e identifica os
disparos dos neurbnios e as hiperpolarizacdes, medindo assim a
freqUéncia com que os neurdnios oscilam. O programa foi elaborado
em linguagem C e é similar ao utilizado nas simulacoes, porém com
certas adaptacOes para evitar dados espurios decorrentes do ruido
experimental.
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Com base nas medidas das frequéncias de rajadas para as
diversas séries temporais, construimos os graficos da freqgtiéncia de
rajadas em funcao da condutancia sindptica para os neurdnios e
para os diversos parametros. A Fig. 5.38 mostra um exemplo de
qual foi o «critério que utilizamos para mostrar os dados
experimentais. Neste caso os dois neurbnios foram ajustados para
apresentar comportamento em rajadas. Incluimos também nesta
figura as medidas das freqliéncias dos neurdnios isolados,
representadas pelos dois pontos de abscissa gs»=0. Para gs,<50nS
0S neur6nios nao sincronizam completamente, apresentando
freqUéncias diferentes. Em todos o0s resultados experimentais,
omitimos estes pontos, mostrando somente os dados
correspondentes aos neurdnios sincronizados. A frequéncia da rede
€ medida com o neurbnio modelo por facilidade, o que nao
representa nenhuma perda ja que as frequéncias sao
experimentalmente iguais quando os neurdnios estao sincronizados.

Como exemplo, no caso da Fig. 5.38 seriam mostrados somente os

pontos pretos e para gsi» = 150 nS.
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Fig. 5.38: Frequéncia de rajadas dos neuronios em funcao da
condutancia sindptica mostrando que inicialmente os neuronios
tém frequiéncias ligeiramente diferentes e que as frequéncias se
igualam quando a condutancia é aumentada, em consequéncia da
sincronizacao em oposicao de fase.
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Além do CPG pilérico, responsavel pela filtragem e
bombeamento do alimento em digestao para o intestino, o STG
possui um CPG gastrico (Fig. 5.39), responsavel pelo movimento dos
ossiculos que desempenham o papel dos dentes na mastigacao do
alimento. Ao contrario do CPG pilérico, o CPG gastrico nao possui
nenhum neurdnio marca-passo nem mesmo neurdnios disparadores
enddgenos. Todo o ritmo emerge como uma propriedade coletiva e
acredita-se que correntes ativas durante a hiperpolarizacao (como
Iy) e o rebote pds-inibitério sdao os responsaveis pela geracao e

controle do ritmo.

Fig. 5.39: Esquema de conexodes sinapticas do CPG gastrico do
STG. INT 1: interneurdonio 1, MG: neuronio gastrico medial, LG:
neuronio gastrico lateral, DG: neuronio gastrico dorsal, AM:
neuronio anterior médio, GM: neurdonios da moela gastrica, LPG:
neuronios gastricos laterais posteriores. Os pequenos circulos
negros representam sinapses quimicas inibitérias e os simbolos
de resistores representam o acoplamento elétrico direto entre as
células.

O CPG gastrico possui 7 tipos de neurbnios (que também sao
identificdveis comparando-se medidas intra e extra-celulares): um
interneurénio (INT 1), um neurbnio gastrico medial (MG), um
neurdnio gastrico lateral (LG), um neur6nio gastrico dorsal (DG), um
neurdnio anterior médio (AM), 4 neur6nios da moela gastrica (GM) e
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2 neuronios gastricos laterais posteriores (LPG). O ritmo produzido
possui 5 fases: num primeiro momento o INT 1 dispara e inibe
fortemente todos os neurbénios do CPG, entao os neurbnios LG e MG
se recuperam da inibicao e disparam acionando os musculos que
separam os 2 dentes laterais. O pedaco de alimento é movido para
a regiao entre estes dentes neste momento. Os neurbnios LPG
disparam fechando os dentes laterais e prendendo o alimento. Os
neurbnios MG disparam e movem o dente médio para a frente e
para baixo contra o alimento que esta sendo segurado pelos dentes
laterais. Finalmente os neurénios DG e AM voltam o dente médio
pra sua posicao original e o ciclo se repete com um periodo que

pode ser reqgulado de 3 a 12 segundos. A sequéncia é:

INT1 > LG/MG > LPGs &> MGs - DG/AM

Neste trabalho utilizamos o CPG gastrico em experimentos
para mostrar que é possivel restaurar o ritmo gastrico, danificado
pela auséncia de neuromoduladores, usando um neurénio modelo
SN.

5.3.Construcdo de redes neurais hibridas - o

protocolo Dynamic Clamp

Sendo o STG um sistema complexo, é extremamente dificil
compreender o comportamento da rede analisando os neur6nios
isoladamente. Para uma melhor compreensao dos mecanismos de
geracao de padrdes, conectamos os neurdénios modelo a neurdnios
bioldgicos, verificando qual o padrao estabelecido nessas redes

hibridas. Para isso foi necessario utilizar técnicas para produzir
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sinapses artificiais entre neurénios modelo e neurdnios bioldgicos
em tempo real.

Baseamo-nos no protocolo conhecido como Dynamic Clamp
(Sharp et al., 1993a,b; Pinto et al.,, 2001). A implementacao do
nosso protocolo envolve a repeticao de um ciclo de trés estagios. O
primeiro é a aquisicao dos dados dos potenciais de membrana das
células, o que é feito, no caso do neurbnio biolégico, através dos
amplificadores intracelulares usuais conectados a uma placa de
conversao analégico-digital (ADC) e, no caso do neurbnio modelo, o
computador tem acesso direto a varidvel que corresponde ao
potencial de membrana. O segundo estagio refere-se a computacao:
utilizando os valores dos potenciais medidos e modelos
matematicos para as condutancias sinapticas o programa calcula a
corrente que seria injetada no neur6nio pds-sinaptico. O terceiro e
ultimo ciclo consiste em atualizar o valor das correntes sinapticas
injetadas nos neurdnios. Para o neur6nio bioldgico, € enviado um
sinal para o conversor digital-analégico (DAC), que o converte em
corrente analdgica. Esta corrente é enviada ao amplificador que a
injeta na célula através de um eletrodo intracelular. Para o neur6nio
modelo, a variavel dinamica correspondente a corrente sindptica é
atualizada na memoaria do computador.

A repeticao deste ciclo garante que a corrente injetada nos
neurdnios varie dinamicamente com o potencial de membrana
medido, de acordo com as condutancias e com a configuracao de
conexdes sinapticas pré-estabelecidas, estabelecendo a
comunicacao entre o modelo e o neurdnio bioldgico.

Embora nao tenha sido originalmente projetado para isto, o
programa DClamp (Pinto et al., 2001) pode ser adaptado para
executar tanto a conexao sinaptica entre neurénios como também a
integracao das equacOes diferenciais dos modelos. Para isto,

incluimos no ciclo intermediario, a computacao relativa a integracao
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das equacoes diferenciais dos modelos de neurdnios. Aliando estes
dois fatores, podem-se realizar experimentos com redes neurais
hibridas, acoplando neurénios in vitro a neurénios modelo in silico.

A vantagem de tais experimentos estd no fato de podermos
observar e comparar a resposta de modelos ao serem conectados
aos neurdnios bioldgicos verificando o desempenho dos diversos
modelos.

Modificamos a rotina do DClamp produzindo trés novas
versdes, cada uma capaz de conectar um dos modelos de atividade
neural com um neurénio bioldégico. Os modelos que utilizamos neste
trabalho foram o HR e o HH2C. Posteriormente, foi também criada
uma versao capaz de integrar os modelos estocasticos HH1C e
HH2C em tempo real.

O DClamp tem um ciclo assincrono, que nao é executado em
intervalos exatamente iguais. Assim, o passo de integracao das
equacoOes diferenciais ndao é constante e depende do préprio tempo
que o ciclo total demora a ser executado. Para modelos de baixa
dimensao como o HR, o tempo necessario para integrar as equacoes
€ praticamente desprezivel em comparacao com o ciclo total do
DClamp. No entanto, para modelos do tipo HH acima de 10
dimensdes, o tempo para a integracao das equacoes é da ordem de
grandeza do ciclo do DClamp. Isto pode tornar o ciclo muito longo,
inviabilizando a atualizacao das correntes em tempo real, ou
eventualmente pode causar instabilidades ou divergéncias
numeéricas na integracao das equacoes.

Esta dificuldade técnica exigiu que efetuassemos
modificacdes na rotina de integracao de forma a proteger as
equacoes contra divergéncias. As modificacdes se mostraram
satisfatérias e os programas foram utilizados com sucesso nos

experimentos cujos resultados podem ser vistos na secao 7.
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Para a integracao utilizamos um método de Runge-Kutta de 6°
ordem. A cada ciclo do DClamp, o intervalo de tempo desde a Ultima
atualizacao das variaveis dinamicas é utilizado como passo de
integracao. Para os modelos de maior dimensao, integramos as
equacdes em quatro passos iguais a cada ciclo do DClamp,
diminuindo o passo de integracdao para evitar divergéncias
numéricas.

Na Fig. 5.40 mostramos o painel de controle do DClamp que
desenvolvemos para o modelo HH2C. A direita sdo0 mostradas as
sinapses artificiais que podem ser implementadas entre o neurdnio

modelo e o neurdnio bioldgico.
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6.Resultados Numéricos

A seguir mostramos os principais resultados obtidos com a
integracao numeérica de alguns modelos de atividade neural. Estas
simulacdes foram feitas para neurbnios isolados e para redes de
dois e trés neurdnios.

Inicialmente, caracterizamos a atividade intrinseca dos
modelos analisando o comportamento de cada um deles em funcao
de um parametro de controle. Em seguida, verificamos como alguns
destes modelos se comportam coletivamente, ou seja, quando
conectados sinapticamente a outros neurbnios, e como certas
propriedades individuais podem influenciar na determinacao do
padrao ritmico nestas peguenas redes.

6.1.Caracterizacdo do comportamento dos

neuronios isolados

Em nossas simulacdes, utilizamos modelos que descrevem a
atividade de neurdnios que disparam potenciais de acao em forma
de rajadas, pois é o comportamento tipico dos neur6nios do circuito
pilérico do ganglio estomatogastrico dos crustaceos, principal
motivacao experimental do nosso trabalho. Apesar desta motivacao
especifica, neurdnios com este tipo de propriedade desempenham
um papel importante em sistemas mais complexos, inclusive no
sistema nervoso humano (Llinds, 1988; Jacklet 1989).

Para cada neurbnio modelo, utilizamos um parametro de
controle que produz no sistema wuma transicao entre o

comportamento em rajadas e o comportamento ténico. Esta escolha
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também é baseada no fato experimental de que os neur6nios do
circuito pilérico encontram-se proximos desta transicao quando
isolados de suas conexoes sinapticas.

Em termos funcionais, podemos destacar duas principais
propriedades: a freqUéncia média de rajadas e o numero de
potenciais de acao por salva. A primeira representa a freqtiéncia
com gue o neurdnio dispara os trens de potenciais de acao e, em
neurdnios motores, esta ligada a freqliéncia de acionamento dos
musculos. A segunda tem uma relacao com a taxa de disparo de
potenciais de acao, que por sua vez influencia a intensidade de
acionamento muscular devido a um aumento da corrente pés-
sinaptica total (Bear et al., 2002). Além disto, estas duas
caracteristicas estao relacionadas aos possiveis comportamentos
coletivos que os neurbnios podem assumir quando conectados em
uma rede, como veremos nas secdes posteriores.

A caracterizacdo dos modelos foi feita através de medidas
destas caracteristicas do comportamento temporal dos neurdnios
modelo. A seguir, apresentamos o0s principais resultados da
caracterizacao dos modelos SN, Hindmarsh-Rose, HH2C, e HHIH.

No caso do modelo SN, estas medidas nao sao possiveis, ja
que o seu comportamento é silencioso quando nao recebe nenhuma
inibicao sinaptica. Uma amostra do comportamento deste modelo
em resposta a um pulso inibitério pode ser vista na Fig. 6.41, na
gual o neurbnio dispara potenciais de acao logo apds o término da
inibicado em uma freqléncia que diminui gradativamente, fazendo
com que o neurdnio deixe de disparar.

A Fig. 6.42 mostra a frequéncia de rajadas para o modelo de
HR em funcao do parametro /. Nesta figura nota-se que o valor da

freqUéncia tem uma queda abrupta quando o sistema esta préximo

de se tornar tbnico (I=3,15). Esta queda esta relacionada ao fato

das hiperpolarizacbes se tornarem cada vez menos frequentes e
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menores tanto em amplitude como em duracao, deixando de ser
detectadas. Assim, sao observadas rajadas cada vez mais longas,
fazendo com que a freqUéncia diminua. Isto nao representa
nenhuma interferéncia nos resultados que se seguem, j& que este
comportamento é também observado em experimentos com

neurdnios isolados, quando é injetada uma corrente despolarizante.

Frequéncia de

Potencial de
membrana (mV)

-50 ] L

6 8 10 12
tempo (s)

Fig. 6.41: Exemplo de rebote pos inibitorio: O potencial de
membrana do neuronio modelo é fixado em -78mV e liberado a
partir de t=6s. A partir dai o neuronio passa a disparar potenciais
sucessivos a uma taxa disparo que decai com o tempo (grafico
acima). O neuronio para de disparar apds aproximadamente
10,7s.
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Fig. 6.42: (esquerda) Frequéncia de rajadas de um neurdénio HR
isolado em funcdo do parametro I. E possivel observar que a
frequiéncia apresenta saltos que estao relacionados as sucessivas
bifurcacoes de adicdao de periodos. (direita) Niumero médio de
potenciais de acao por salva para a mesma faixa do parametro /.
Para valores de I superiores a 3.17 o modelo apresenta
comportamento tonico.

Para o modelo HH2C e HHIH, utilizamos como parametro de
controle a condutancia maxima dos canais de potassio dependentes
de calcio gkca. Por controlar uma corrente de potassio, o aumento de
Okca tem o efeito médio de hiperpolarizar a célula. Desta forma,
para valores maiores de gkca 0 neurdnio dispara rajadas curtas e,
para valores menores, rajadas longas e comportamento ténico sao
observados. Com excecao de quando o sistema estd préximo a
transicdo entre o comportamento tonico e em rajadas, este
parametro nao altera significativamente a duracao das
hiperpolarizacdes. As Fig. 6.43 e Fig. 6.44 mostram a freqiéncia de
rajadas e o nimero médio de potenciais de acao em funcao de gkc..
Estes modelos apresentam um decréscimo da frequéncia quando
estdao préximos da transicdo de rajadas para tonico, causado pela
diminuicao da amplitude da hiperpolarizacao, de forma semelhante
ao observado para o modelo de HR. Estes modelos, porém,
apresentam um numero muito maior de potenciais de acao a cada

salva.
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Fig. 6.43: Diagramas do comportamento do modelo HH2C em
funcao da condutancia maxima dos canais de potassio
dependentes de calcio, gkc.- (@) Numero de potenciais de acao
disparados a cada salva em escala logaritmica. (b) Frequéncia
média com que o neurodnio dispara rajadas de potenciais de acao.
As barras de erros representam o desvio padrao das medidas de
frequéncia. Para valores de gk inferiores a 1.2 o modelo
apresenta comportamento tonico.
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Fig. 6.44: (a) Frequéncia e (b) numero de potenciais de acao por
salva do modelo HHIH. Os detalhes mostram uma ampliacao da
regiao préoxima da transicao de comportamento em rajadas para
comportamento tonico. Para valores de g inferiores a 1.27 o
modelo apresenta comportamento tonico.

Uma ferramenta bastante Util para o estudo de sistemas

dinamicos e que utilizamos na analise dos modelos é o diagrama de
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bifurcacbes. Este recurso, apesar de seu carater visual, e
consequentemente qualitativo, fornece um panorama do
comportamento do sistema em funcao de um parametro de
controle. Nesta tese, utilizamos os diagramas de bifurcacdes dos
intervalos entre disparos (ISIs) para captar as principais
caracteristicas do comportamento dos modelos isolados. Estes
diagramas mostram, em funcao do parametro de controle, os
tempos decorridos entre um o n-ésimo e o (n+1)-ésimo potencial de
acao, ou seja, 18I, =T,,,—T, , onde T, sao os instantes em que o
modelo dispara potenciais de acao apds ter atingido um estado
estacionario de comportamento. Observando os IS/, em funcao do
parametro que leva o modelo de um comportamento em rajadas
para o comportamento tonico pode-se observar de que maneira a
duracao das rajadas ou o tempo de hiperpolarizacao, entre outras
caracteristicas, sao modificados durante a transicao.

Para o modelo de HR (veja secao de modelos de atividade
neural) o parametro / leva o modelo de um comportamento em
rajadas para tonico, conforme pode ser observado no diagrama de
bifurcacdes da Fig. 6.45. Para valores de | pequenos (em torno de
2.0) o modelo de HR apresenta um comportamento em rajadas e, a
medida que |/ aumenta, observam-se sucessivas transicdes, nas
quais é acrescido um potencial de acao nas rajadas, o que é
conhecido na literatura como rota de adicdao de periodo (Holden e
Fan, 1992a, 1992b; Pisarchik et al., 2001).

Nas transicdes (bifurcacdes de adicdo de periodo) para valores
de | superiores a 2.8 observam-se faixas do parametro de controle
onde 0s neurdnios comportam-se irregularmente. Uma ampliacao
destas faixas é mostrada na Fig. 6.45b. Sabe-se que no modelo de
HR o comportamento irregular observado corresponde a um
comportamento caético (Abarbanel et al., 1996).
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Aumentando ainda mais o parametro /, os intervalos onde se
observa comportamento caético vao ficando mais largos até uma
seqguéncia final de bifurcacdes que levam ao comportamento ténico.

Para valores de | em torno de 3,2 podemos observar uma
estrutura bastante comum em sistemas que apresentam caos, uma
cascata de duplicacdes de periodo. A regiao onde esta cascata
acontece é indicada pela seta na Fig. 6.45b. Para valores acima de
3,25 o sistema dispara potenciais de acao em intervalos (ISls)
iguais. Com a diminuicao do parametro o modelo passa a
apresentar ISls de dois valores diferentes, passando pela primeira
bifurcacao. Diminuindo ainda mais o parametro o modelo apresenta
um ciclo com quatro valores de ISls, passando pela segunda
bifurcacao. Estas bifurcacoes acontecem sucessivamente, e o
sistema passa a ter periodicidade 2 onde k é o numero de
bifurcacdes que o sistema sofreu. Apds infinitas bifurcacdes, que se
acumulam em um valor critico do parametro /, o sistema se torna
caotico.

(a)(b)
Fig. 6.45: Diagramas de bifurcacoes dos ISIs em funcao do
parametro I/ para o modelo HR. Para /| <~3.0 o numero de
potenciais de acao por rajada aumenta quando / aumenta. Para
I>~3.17 o modelo apresenta comportamento tonigp. A seta
mostrada em (b) indica a regiao onde ocorrem sucessivas

duplicacoes de periodo com a diminuicao de /, formando uma rota
de Feigenbaum para o caos.

Para uma melhor caracterizacao da dinamica cabtica
observada no modelo de HR, medimos o maior expoente de
Lyapunov de algumas séries temporais para | entre 2,8 e 3,2. Estes
resultados podem ser vistos na Fig. 6.46, e mostram que hd um
aumento do expoente em cada uma das faixas cadticas, indicando
gue as séries se tornam mais irregulares com o aumento de /. Como

o sistema volta a ser regular apds a transicao para comportamento
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tonico o expoente de Lyapunov volta a diminuir (assumindo valores
negativos) para I>3,16.

Para o calculo dos expoentes de Lyapunov utilizamos
reconstrucdes tri-dimensionais dos atratores através das
coordenadas de atraso das séries de ISls. Os mapas de retorno da

Fig. 6.47 mostram estas reconstrucdes para duas e trés dimensdes.
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Fig. 6.46: Alguns valores do maior expoente de Lyapunov das
séries temporais do modelo HR para alguns valores de /. Cada
uma das séries medidas encontra-se em uma das faixas caoticas
observadas na Fig. 6.45b. Com o aumento do parametro |/
podemos observar um aumento do expoente de Lyapunov,
indicando que as séries se tornam mais irregulares. Por
conveniéncia, pusemos os valores do expoente das séries
temporais periddicas iguais a zero.

falsos vizinhos (%)

( a ) dimens&o ( b)

Fig. 6.47: (a) Porcentagem de falsos vizinhos em funcao da
dimensao de imersao para uma série de ISIs do modelo HR para
I=3,15. Para trés dimensoes a maior parte dos falsos vizinhos é
eliminada. (b) Mapa de retorno tri-dimensional para a mesma
série de ISls, mostrando a estrutura tri-dimensional do atrator
reconstruido e suas projecoes bi-dimensionais (em cores). A
projecao em verde mostra o mapa de segundo retorno, ISl, vs.
ISl,2.
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A Fig. 6.48 mostra o diagrama de bifurcacdes para o modelo
HH2C. Nesta figura, podemos observar que existem ISIs de duas
ordens de grandeza diferentes, os curtos que correspondem a
intervalos entre disparos que ocorrem durante as rajadas e os
longos, que correspondem aos intervalos entre o ultimo disparo de
uma rajada e o primeiro disparo da préoxima. Referimo-nos aos
curtos como ISls intra-rajadas, e aos longos como inter-rajadas.

E possivel observar que para valores grandes de gk 0 sistema
apresenta hiperpolarizacdées com duracao em torno de 1100ms, o
que pode ser notado pelos ISls inter-rajadas. Este comportamento

nao é muito alterado quando o parametro é diminuido, com a

excecao de uma faixa estreita em torno de gkco=1.,25. Este modelo
também passa por uma seqiéncia de bifurcacdes de adicao de
periodo, porém, diferentemente do observado para o modelo de HR,
a adicao de potenciais de acao ocorre quando o parametro é
diminuido, ou seja, a sequéncia de bifurcacdes acontece no sentido

contrario.

(a)(b)

(c)

Fig. 6.48: (a) Diagrama de bifurcacoes para o modelo HH2C. (b)
Ampliacao da regiao de transicao com uma quebra no eixo
vertical, permitindo uma observacao mais detalhada da dinamica
dos ISIs das rajadas, bem como dos ISIs correspondentes as
hiperpolarizacoes. (c) Ampliacao da regiao de comportamento
caodtico, também com quebra nos eixos. Diversas faixas de
parametros onde o sistema é cadtico sao estreitas, separadas por
janelas periodicas.

Para gkca= 1.213 o0 modelo passa por uma bifurcacao na qual,
para valores inferiores do parametro, apresenta comportamento
tonico periddico e para valores superiores, comportamento em
rajadas e cadtico. A 6érbita periédica apresentada pelo modelo
préximo a bifurcacao pode ser vista na Fig. 6.49. Para gkc.<1,162,
observa-se uma distribuicao aparentemente continua dos ISIs no
diagrama de bifurcacdes. Este comportamento esta ligado a uma
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dinamica quase-peridédica oriunda de uma relagao incomensuravel
entre as frequUéncias de duas oscilagcbes, uma da modulacao do
platd que sustenta os potenciais de acao e a outra que define a taxa
de disparo. Assim, a reconstrucao do atrator por coordenadas de
atraso se assemelha a uma linha fechada (Fig. 6.49). Assim,
observamos que o comportamento periddico que é apresentado
para valores de gKCa imediatamente inferiores a passagem para
comportamento ténico ocorre devido a um travamento de

frequéncias do ciclo limite mostrado na Fig. 6.49.

T T T
TN " 9115 |
. ° g.=121
“

Is1,,, (ms)
S
.

ISl (ms)

Fig. 6.49: Mapa de retorno do modelo HH2C. Os circulos abertos
mostram a drbita periodica observada para g«c.=1,21. Os pontos
cheios mostram o comportamento quase-periédico proveniente de
uma relacao incomensuravel entre a freqiiéncia de modulacao do
plato e a frequéncia de disparos de potenciais de acao.

O modelo HH2C apresenta comportamento irregular para
algumas regides do parametro gkc.. Evidéncias do comportamento
irregular podem ser observadas tanto no diagrama de bifurcacdes
como também no mapa de retorno dos ISIs, mostrado na Fig. 6.50.
Esta figura mostra também um detalhe da dinamica dos ISls intra-
rajadas, que exibe com maior detalhe a estrutura do atrator
dinamico. O maior expoente do espectro de Lyapunov calculado
para esta série é de 0,12+0,01, que evidencia a presenca de
comportamento cadtico.
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Fig. 6.50: Mapa de retorno para o modelo HH2C para gk«c.=1.221.
Os pontos préoximos de zero representam os ISls intra-salva e os
pontos mais distantes os inter-salva. O detalhe mostra uma
ampliacao da dinamica dos ISIs inter-salva. Estes dados foram
obtidos com um passo de integracao que garante um erro no
potencial de membrana inferior a 10’ mV a cada passo,
mostrando que o comportamento irregular existe mesmo quando
os erros de integracao sao diminuidos.

Uma caracteristica bastante marcante deste modelo é o fato
de apresentar hiperpolarizacdes bastante estereotipadas, ou seja,
mesmo quando o modelo se comporta irregularmente, existe uma
predominancia de hiperpolarizacbes de duracao aproximada de
1250 ms sobre as de menor duracao. A Fig. 6.51 mostra um trecho
da série temporal utilizada para construir o mapa de retorno da Fig.
6.50, e que evidencia este comportamento.

20 mV

10s

Fig. 6.51: Série temporal mostrando as irregularidades nas
duracoes das rajadas dos potenciais de acao e na amplitude das
hiperpolarizacoes para gkc. = 1.221. Apesar de ocorrerem
hiperpolarizacoes com diversas duracoes, as de duracao
aproximada de 1250 ms sao muito mais observadas do que as
mais curtas.
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As modificacdes na corrente de hiperpolarizacao Iy feitas no
modelo HH2C e que deram origem ao modelo HHIH fazem com que
diversas caracteristicas do comportamento do modelo sejam
alteradas e, consequentemente, o mesmo ocorre com o diagrama
de bifurcacdes, conforme pode ser observado na Fig. 6.52. Este
diagrama mostra que a duracao média das hiperpolarizacdes em
relacao ao modelo original € bem menor, de aproximadamente 300
ms. Este efeito pode ser observado também nas séries temporais
mostradas na Fig. 6.53.

Esta potencializacao de Iy nao altera muito a regiao em que o
modelo passa pela transicao para o comportamento ténico, que
permanece em torno de 1,3 mS/cm?. Este fato estd relacionado com
a ativacao de Iy acontecer somente para valores bem baixos do
potencial de membrana, enquanto o parametro gk introduz
modificacdes que sao importantes na determinacao da duracao das

rajadas, ou seja, quando o neurdnio esta despolarizado.

A
300 g\F:«\N\
d e

J

05 10 15 20 25
Gyc, (MS/em’)

Fig. 6.52: (esquerda) Diagrama de bifurcacoes para o modelo de
HHIH. (direita) Ampliacdo mostrando a faixa de parametros
proxima da transicao para comportamento tonico. A quebra do
eixo vertical permite observar tanto o comportamento dos ISls
intra-salva como os correspondentes as hiperpolarizacoes (inter-
salva). As letras representam os valores de gkc.. das séries
temporais da Fig. 6.53.

A Fig. 6.54 mostra o mapa de retorno para gke.=1,3,

mostrando o comportamento caodtico do modelo. O expoente de

Lyapunov obtido para esta série temporal é 0,140+ 0,004.
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Fig. 6.53: Algumas séries temporais do modelo HHIH. A letra de
cada série temporal identifica sua localizacao no diagrama de
bifurcacoes da Fig. 6.52.

n+1

ISl ,_ (ms)

ISI, (ms)
Fig. 6.54: Mapa de retorno dos ISls para o modelo de HHIH. O
detalhe mostra uma ampliacao em torno de 35 ms, onde ocorre a
dinamica dos potenciais de acdao dentro de uma mesma salva. A
figura mostra evidéncias de um comportamento caoético.

Com os dados mostrados nesta secao, temos um panorama do
comportamento intrinseco de alguns modelos de atividade neural.
Estes mesmos modelos sao utilizados, nas secdes seguintes, para

formar pequenas redes neurais na tentativa de observar quais sao
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as caracteristicas individuais necessarias para obtencao de redes

neurais estaveis e flexiveis.

6.2.Acoplamentos de dois neurbénios

6.2.1. Redes com o modelo SN

Ao conectarmos dois neurbnios modelo SN com mutua
inibicao é produzido um comportamento oscilatério em antifase,
com o0s neurbnios disparando rajadas de potenciais de acao
alternadamente. A Fig. 6.55 mostra esta oscilacao, onde os dois
neurdnios sao intrinsecamente silenciosos e disparam uma rajada
ao serem liberados da inibicao sinaptica. No caso mostrado, o
neurdnio que sofre a inibicao nao dispara enquanto o neurdnio ativo
nao termina a rajada. Isto mostra que se controlarmos a duracao da
rajada através de algum parametro, podemos modificar bastante a
freqUéncia de oscilacao dos neurbnios. Para evidenciar isto, na Fig.
6.56 mostramos o grafico do periodo da oscilacao de um par de
neurénios SN em funcao de uma corrente externa l.r injetada nos
dois neurénios. Os neur6nios oscilam com periodos extremamente
grandes para determinados valores de l., de acordo com uma lei

de escala.

Fig. 6.55: Dois neuronios SN acoplados e mantendo um
comportamento em antifase. Pode-se observar que quando o
neuronio dispara logo depois de ser inibido a taxa com que ele
dispara potenciais de acao é maior devido ao rebote pos-
inibitorio. Além disto, o neurdnio dispara uma unica rajada e
retorna ao potencial de repouso, momento no qual o outro
neuronio é liberado e inicia a sua rajada. O aumento da duracao
das rajadas permite que os dois neurdnios oscilem com
frequiéncias bastante baixas.
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Fig. 6.56: Periodo de rajadas de dois neurénios SN em funcao do
parametro l...., em escala log-log, mostrando uma relacao do tipo
lei de escala. A frequéncia pode ser modificada em até cinco
vezes, evidenciando a grande flexibilidade desta rede.

6.2.2.Redes com o modelo HR

Para o modelo HR, os espacos de parametros da frequéncia
com que os neurOnios disparam as rajadas e do niumero médio de
potenciais de acao por salva sao mostrados na Fig. 6.58. Neste
modelo, o parametro utilizado para determinar o comportamento
intrinseco do neurdnio é a corrente / (secao 6.1).

Na Fig. 6.58a podemos observar que, para valores de |
proximos de 2.0, a variacao da freqUéncia em funcao de g.n €
bastante pequena, indo de aproximadamente 1.8 Hz, para
condutancias baixas, a 1.4 Hz para condutancias altas. No entanto,
ao tomarmos valores superiores de I/, a variacdao da freqléncia é
aumentada consideravelmente. Para valores préximos de 4.0,
observa-se uma faixa de freqUiéncias que vai de 0.6 a 2.2 Hz, ou
seja, uma variacao superior a 3 vezes, similar ao observado em
experimentos com o CPG biolégico.

Estes resultados mostram que as redes formadas por
neurbnios cujo comportamento intrinseco é tonico sao mais
flexiveis, pois sao mais suscetiveis a modulacao sinaptica. A Fig.
6.57 contém duas séries temporais que mostram a variacdo da

freqUéncia de oscilacao dos neurodnios.
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A Fig. 6.58b mostra o espaco de parametros do nimero médio
de potenciais de acao por rajada. De maneira geral, as mudancas
nesta medida se modificam de maneira inversa a medida de
freqUéncia, ou seja, 0 aumento do niumero de potenciais de acao faz
com que o ciclo total da rede figue mais longo para “acomodar” o
novo potencial de acao, implicando em uma diminuicao da
freqUéncia. A excecao acontece na regiao em vermelho da Fig.
6.58a onde o aumento da frequUéncia nao corresponde a uma
diminuicao do nimero de potenciais de acao por salva.

Para identificarmos a estabilidade das séries temporais dos
neurdnios acoplados, calculamos o desvio padrao das medidas de
frequéncia. Esta medida é capaz de revelar quais sao as regides do
espaco de parametros que apresentam maior variabilidade na
duracao dos seus ciclos, indicando os possiveis acoplamentos
instaveis. Séries temporais que possuem um desvio padrao da
freqUéncia alto, possuem uma grande variabilidade nos periodos de

rajadas e, consequentemente, sao mais instaveis.

(@)g,,=7.0

WMMJMWWMWWWMWW»‘WWWJ.‘U

(b) g, =2.0

Potencial de membrana (u.a.)
N

7

fé WWMW W \WW ‘U‘W \WWJ W ‘WWN}W

tempo (s)
Fig. 6.57: Duas séries temporais de neurOnios acoplados

‘\ WW‘LWW 411

executando oscilacbes em antifase. Em ambas as séries os
neurdnios tém comportamento individual ténico (/1=3,8) e, em (a) a
condutancia sinaptica gs» = 7,0 e em (b) gsin = 2,0. A freqliéncia da
rede varia de 2,3 Hz (b) a 0,67 Hz (a) com a modificacao da
condutancia sindptica. Outro efeito que pode ser observado em (a)
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€ que a taxa de disparo é grande no inicio e diminui ao longo da
rajada. Este efeito esta ligado ao forte rebote pds-inibitério

apresentado pelo modelo.
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Fig. 6.58: Espaco de parametros (a) da freqiéncia e (b) do numero
médio de potenciais de acao por salva para o modelo HR. Para a
maior parte dos parametros, a dependéncia das duas grandezas é
similar, significando que a diminuicao da frequéncia de oscilacao
dos neurdnios esta associada a aumentos do numero de
potenciais de acao a cada rajada. Na regiao em vermelho em (a),
no entanto, existe um aumento da frequiéncia que nao tem uma
diminuicao correspondente do numero de potenciais de acao por
salva. Este efeito esta associado ao rebote pds-inibitério que o
modelo apresenta.

A Fig. 6.59 mostra o espaco de parametros do desvio padrao
da freqléncia o As faixas claras descendentes na regido de
gsn>2,0 representam as séries temporais que estao préximas de
bifurcacdes de adicao de periodo e cujas rajadas oscilam entre n e
n+1 potenciais de acao, resultando em um desvio padrao superior
aos das séries com rajadas regulares. Apesar de irregulares, as
séries temporais que se encontram nestas transicdes, apresentam
um comportamento temporal adequado ao funcionamento de uma
rede, pois representam variacdes muito pequenas nos periodos de
rajadas. Nas regides mais escuras da Fig. 6.59, por outro lado, a
atividade temporal que os neur6nios desempenham é bastante
irregular, e nao podem ser consideradas adequadas ao
funcionamento de uma rede. A Fig. 6.60 mostra uma série temporal
deste tipo. Desta forma, existe uma faixa grande de parametros que
nao produzem uma atividade satisfatéria e, além disto, esta faixa
aumenta com o aumento de /, ou seja, quanto maior o valor de |/
menor é a faixa de gsi» cujas séries temporais sao estaveis e maior é

o valor minimo de gs» necessario para obter atividade regular.
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Fig. 6.59: Desvio padrao da freqiéncia em funcdao dos parametros

de controle. E possivel observar uma area proxima ao canto

inferior direito na qual as séries temporais sao mais instaveis.
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Fig. 6.60: Exemplo de série temporal de neuronios acoplados onde
o comportamento é instavel, ou seja, o0s neuronios nao
estabelecem um comportamento em antifase e nao apresentam
um ritmo peridodico. Neste caso os dois neurdénios apresentam
comportamento tonico quando isolados (/=3,8 e g.in=1,0).

Para quantificarmos melhor a flexibilidade apresentada pela
rede, podemos definir uma grandeza

y = fmax_fmin
J min

onde [ (f..) € a freqiéncia maxima (minima) que os neurdnios
atingem em toda a faixa de gsi». Este fator significa o quanto a rede
varia a sua frequéncia normalizado pela freqiéncia minima que a

rede alcanca (Fig. 6.61a).
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Fig. 6.61: (a) Fator y em funcao de I mostrando que a
flexibilidade da rede aumenta com o valor de I. (b) Média do
desvio padrao da freqiiéncia feita para todos os valores de g.i, em
funcao de /. Com o aumento do parametro, as séries se tornam
mais instaveis, diminuindo a robustez do padrao ritmico da rede.

Quantificamos a robustez das séries temporais introduzindo
uma outra grandeza, da seguinte maneira: o espaco de parametros
do desvio padrao da frequéncia (Fig. 6.59) pode ser representado
como uma matriz, onde cada elemento corresponde ao desvio
padrao da freqliéncia das séries temporais obtidas com os
parametros |/ e gs», que podem ser tomados como os indices da
matriz. Assim, temos a matriz definida pelos elementos

Uf’]ia gsj;‘n] >

—I .

; ) 1 . )
onde I'=1,,+id1l 4 1=$ , i=0... M sao os diversos valores

do parametro que controla o comportamento intrinseco e

8 max 8 mi . ~
, 4g=————, j=0..N, sao os valores do

8= 8minTJ4 8 ~

acoplamento sinaptico. Assim, definimos a média

(o f>(li):z:()0 f{li’giin

O significado desta grandeza é o quanto em média as séries
sao irregulares para cada valor de /, e € um indicador da robustez

das séries temporais. Quanto maior o valor desta média, mais
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instaveis as séries temporais sao. Conforme observamos na (Fig.
6.61b), quanto maior o valor de /, maior é o valor de (s,
mostrando que a instabilidade das séries aumenta com o valor de /
€ gue as séries sao mais robustas para valores menores de /.

Observamos, entao, uma compensacao entre dois fatores, a
flexibilidade e a robustez da rede. Aumentando o parametro /, a
flexibilidade aumenta, e diminuindo o mesmo parametro, a robustez
aumenta. Quanto mais toénicos sao 0s neurdbnios componentes da
rede, maior é a sua flexibilidade, mas simultaneamente a sua
robustez diminui.

Interpretamos o0s resultados acima da seguinte maneira:
quando os neurdnios apresentam um comportamento em rajadas, a
duracao das rajadas é semelhante a das hiperpolarizacdes. Sendo
0S neurdnios idénticos e as sinapses inibitérias, os neurdnios
simplesmente ajustam suas fases durante um periodo transiente e
passam a oscilar em oposicao de fase. Neste caso praticamente nao
ha competicao, quando um neurbnio é inibido ele ja estd
hiperpolarizado (ou préximo disto), o que faz com que a corrente
sinaptica seja pequena. Naturalmente estas séries temporais sao
bastante estaveis, mesmo para condutancias sinapticas muito
pequenas. Quando aumentamos a intensidade da condutancia
sinaptica, observamos apenas uma pequena mudanca da
freqUéncia da rede, devido ao rebote pds-inibitério que faz com que
o neurOnio dispare mais fortemente quando cessa a inibicao. Como
jd observamos anteriormente, quando a corrente inibitéria é
pequena, o rebote pds-inibitdrio é fraco.

Por outro lado, quando os neurbnios estao ténicos nao é
possivel estabelecer um comportamento em antifase para
condutancias sindpticas baixas, pois a corrente inibitéria é
insuficiente para fazer com que os neurdnios hiperpolarizem. Isto

mostra a razao de observarmos séries temporais instaveis no
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espaco de parametros nestas condicbes. Quando a corrente
sindptica passa a ser suficiente para hiperpolarizar o neuronio,
observamos séries temporais de alta freqUéncia, nas quais o0s
neurbnios hiperpolarizam durante um periodo curto e voltam a
disparar. Aumentando a condutancia sinaptica, passam a ocorrer
hiperpolarizacbes mais longas, devido as correntes inibitérias
maiores, causando uma diminuicao da frequéncia de oscilacao. Esta
diminuicao é agravada pelo aumento da taxa de disparo apdés a
inibicao sinaptica que o modelo HR apresenta quando os neurdnios
possuem comportamento toénico. Isto faz com que a corrente
inibitéria seja maior e contribui para que o tempo do ciclo total de
oscilacao diminua. Este efeito pode ser observado na Fig. 6.57, onde
€ possivel notar a mudanca da taxa de disparo logo apdés uma
inibicao sinaptica forte.

Baseados nestas observacdes, argumentamos que a rede com
o balanco mais adequado entre flexibilidade e robustez deve ser
composta por neurdnios cujo comportamento intrinseco estéd numa
regiao intermediaria entre o comportamento em rajadas e o tdénico.
E interessante notar que é justamente nesta transicdo onde ha uma
grande probabilidade de observarmos comportamento caédtico, pois
o sistema encontra-se préximo da bifurcacao entre dois
comportamentos cujas escalas de tempos predominantes sao
bastante diferentes.

Acreditamos que 0s argumentos apresentados acima sao
validos também para neurdnios bioldgicos, uma vez que o modelo
HR capta as principais caracteristicas observadas em experimentos
com neurdnios isolados. Além disto, obtivemos dados experimentais
com redes hibridas que suportam fortemente estas observacdes
(secao 7.1.1).
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6.2.3.Redes com o modelo HH2C

Os espacos de parametros da freqiéncia e do numero médio
de potenciais de acdo por rajada para redes de dois neur6nios do
tipo HH2C sao mostrados na Fig. 6.62a e b, respectivamente. Para
este modelo observamos um comportamento bastante diverso do
observado com o modelo de HR, principalmente com relacao a
freqUéncia de rajadas, que quase nao se altera com a modificacao
da condutancia sinaptica. O espaco de parametros para o numero
médio de potenciais de acao (Fig. 6.62b) exibe um comportamento
similar ao da freqléncia, ou seja, as mudancas da freqUéncia tém
uma relacao direta com mudancas no nUmero de potenciais de agao
das rajadas, fato observado também para o modelo HR.

Para o modelo HH2C, a dependéncia da freqiéncia de rajadas
em funcao de gs» € contraria a obtida com o modelo de HR, e a
observada em dados experimentais, como pode ser observado na
Fig. 6.63.

Outro fato que torna os espacos de parametros do modelo
HH2C diferentes dos do modelo HR é que, quando o comportamento
individual dos neurbnios estd préximo de se tornar tdnico,
apresentando rajadas longas, os neurdnios deixam de oscilar em
antifase. Este comportamento é representado na Fig. 6.62 pelas
regides de cor branca. Nestas regides, quando um neurdnio dispara,
o outro é inibido permanentemente, ndao disparando potenciais de
acao. Isto significa que o neurbnio que é inibido ndo tem um rebote
forte suficiente para vencer a inibicao e voltar a disparar. Essa
deficiéncia nos inspirou a propor alteracdes no modelo conforme
descrevemos na secao 5.1.4.
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Fig. 6.62: (a) Frequiéncia e (b) numero médio de potenciais de
acao por salva em funcao dos parametros g, € gkca para o modelo
HH2C. Podemos observar que o comportamento deste sistema é
pouco flexivel, a frequiéncia é pouco modificada com a mudanca
da condutancia sinaptica. As grandezas exibidas nos dois graficos
tém comportamentos similares, mostrando que a variacao da
frequiéncia esta diretamente associada com mudancas no numero
de potenciais de acao nas rajadas.
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Fig. 6.63: Freqiiéncia de rajadas para g«c.=2,5 mS/cm? mostrando
que a freqiiéncia de rajadas aumenta com a condutancia sindptica
apos uma queda inicial. Este comportamento, diferente do
observado para o modelo HR, nao é observado em experimentos.

Em ambos os graficos da Fig. 6.62 podemos observar uma
mudanca abrupta da freqléncia em torno de gkc. = 2,0 mS/cm? (Fig.
6.64). Este salto de freqUéncia esta ligado a oscilacbes das
correntes lentas de calcio que sustentam o platd de potencial
durante as rajadas. Assim, para gkca = 2,0 a salva apresenta uma
oscilacao a mais que para 2,2 e ocasionando o salto na frequéncia
de oscilacao dos neur6nios. As duas séries temporais mostradas na
Fig. 6.64 ilustram este efeito.

Nas séries temporais da Fig. 6.64, quando um neur6nio esta
ativo, ou seja, durante a sua salva, o potencial de membrana do
outro neurbnio permanece praticamente no valor do potencial
reverso sinaptico V.,=-80 mV. Este comportamento nao
corresponde ao observado em dados experimentais, onde se
observam fortes correntes despolarizantes quando o potencial de
membrana atinge valores equivalentemente baixos (veja secao de

resultados experimentais). Este rebote fraco esta fortemente
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relacionado a grande area do espaco de parametros onde a rede

nao desempenha comportamento oscilatério.
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Fig. 6.64: (esquerda) Frequéncia de rajadas em funcao de gkc.
para g.i»=5.0 nS, mostrando o salto na freqiiéncia em torno de
Jkca=2,0. (direita) Duas séries temporais para (a) gkc. = 1,9 e (b)
Jkca = 2,2 mS/cm?. Em (a) pode-se observar que o plato
responsavel pela rajada de potenciais de acao sofre uma oscilacao
antes de hiperpolarizar, fato que nao ocorre em (b) e que
ocasiona o salto na freqiéncia de salva.

Estas duas caracteristicas marcantes dos espacos de
parametros para o modelo HH2C mostram que o modelo, apesar do
grande apelo eletrofisioldgico, nao é capaz de compor uma rede que
gere oscilacbes estaveis e ndao é suficientemente flexivel para
responder de forma eficiente a acao de neuromoduladores.

Os resultados obtidos até o momento mostram uma diferenca
bastante nitida entre os modelos HH2C e HR quanto ao
estabelecimento de um padrao oscilatério em antifase. Uma das
diferencas mais explicitas é a de que o modelo HR apresenta um
comportamento estavel, oscilatério e em antifase mesmo quando o
comportamento individual dos neurdnios é tonico, o que mostra que
um neurdnio é capaz de vencer a inibicao exercida pelo neur6nio
ativo e passar a disparar potenciais de acao. Este comportamento
nao é observado no modelo HH2C o que revela um ponto fraco do
modelo, visto que existem evidéncias experimentais bastante fortes
de gue neurbnios do circuito pilérico apresentam um forte rebote
quando hiperpolarizados. Isto faz com que a rede apresente um

comportamento que nao é robusto quando o modelo se encontra na
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transicao entre comportamento tonico e em rajadas, pois qualquer
modificacdo nos parametros pode fazer com que um dos neurdnios
pare de disparar e que o ritmo cesse.

Acreditamos que a inadequacao do modelo HH2C quanto a
descricao do comportamento coletivo esteja relacionada
principalmente aos seguintes fatores: O primeiro vem do fato de
que o modelo foi baseado em dados experimentais de neurbnios em
cultura (Turrigiano et al.,, 1995), e ainda, sofreu diversas
modificacdes (Liu et al, 1998; Prinz et al, 2003a). Como exemplo, a
corrente de hiperpolarizacao Iy foi retirada de neurdnios do tdlamo
(Huguenard e McCornick, 1992). O segundo ¢é que o
desenvolvimento do modelo, através do ajuste de alguns
parametros, foi feito no sentido de reproduzir o comportamento de
neurdnios isolados e, portanto, ndo houve a preocupacdao em
modelar os possiveis comportamentos coletivos que o modelo

poderia gerar.

6.2.4.Redes com o modelo HHIH

E inegavel, apesar dos problemas relativos ao comportamento
coletivo, que o modelo HH2C descreve adequadamente muitas das
caracteristicas individuais dos neur6nios do circuito pilérico. Assim,
naturalmente surge a pergunta: existiria alguma pequena
modificacao que poderia ser feita para que o modelo reproduzisse o
comportamento coletivo de maneira mais eficiente sem grandes
modificacdes do seu comportamento intrinseco? Se sim, qual é ela?
Indicios da resposta podem ser encontrados no trabalho de Sharp et
al., 1996, onde a adicao de uma corrente ativada por
hiperpolarizacao Iy permitiu estabelecer um comportamento do tipo
oscilador de meio-centro entre dois neurbnios do circuito gastrico
gue sequer apresentavam comportamento em rajadas quando

isolados. Além disto, diversos trabalhos tentam mostrar a
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importancia da corrente Iy na regularizacao de diversos processos
neurais (Zhang et al., 2003; Golowasch e Marder,1992; Kiehn e
Harris-Warrick,1992).

Analisamos os efeito da potencializacao desta corrente para o
modelo HH2C. As alteracdes feitas nas equacdes que regulam a
corrente /Iy para a elaboracao do modelo HHIH sao descritas
detalhadamente na secao 5.1.4, e consistem num aumento da
condutancia desta corrente e na alteracao de sua curva de ativacao,
fazendo com que ela se ative para valores maiores do potencial de
membrana. Os espacos de parametros para o modelo HHIH sao
mostrados na Fig. 6.65.

A forma com que a rede responde a mudanca dos parametros
se modifica completamente em relacao ao modelo HH2C. A
dependéncia da freqgléncia em relacao a gs» € muito maior e
concorda com o observado experimentalmente, ou seja, a
freqiéncia diminui com o aumento da condutancia sinaptica. Os
neurdnios apresentam um comportamento em oposicao de fase em
uma faixa bem maior do espaco de parametros, incluindo valores de
Okca < 1.2 mS/cm?, o que corresponde em sua maioria a neurdnios
tonicos. Para a maior parte desta nova regiao, os neurdnios estao
tonicos. Portanto, a modificacdo da corrente [/, forneceu aos
neurbnios a capacidade de vencer a inibicdo sinaptica e iniciar
rajadas. Esta capacidade é fundamental para o estabelecimento do
ritmo oscilatério, j& que o0s neurbnios nao apresentam
hiperpolarizacoes.

A faixa de frequUéncias que a rede percorre também é muito
superior que a observada para o modelo HH2C, indo de 0,9 a 2,1 Hz.
Esta faixa ainda nao é muito grande se comparada com o modelo
HR, porém representa um aumento bastante significativo em

relacao ao modelo HH2C.
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Fig. 6.65: (a) Espaco de parametros de frequiéncia de rajadas para
o modelo HHIH. Podemos observar uma nova grande area colorida
mostrando que o modelo apresenta oscilacoes em antifase para
uma area muito maior do que sem a adicao de lh. Os pontos
representados pelas cruzes (identificados pela letra a direita do
ponto) mostram alguns parametros cujas séries temporais sao
mostradas na Fig. 6.66. (b) Numero médio de potenciais de acao
por salva, que varia proporcionalmente a frequiéncia de rajadas.
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Fig. 6.66: Séries temporais obtidas com os parametros
representados por cruzes na Fig. 6.65 e identificados por letras.
Para gkc. = 0,60 mS/cm? (a, b e c), somente valores intermediarios
da condutancia sindptica apresentam comportamento oscilatorio.
Para gkc. = 1.55 mS/cm? (d, e e f) observa-se uma grande variacao
da freqiiéncia ao mudarmos o valor da condutancia sinaptica.

Para gkc. = 2.4 mS/cm?, praticamente nao ha modificacdo na
frequéncia quando a condutancia sindptica é alterada.
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o
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Na Fig. 6.66 sao mostradas algumas séries temporais dos
neurdnios acoplados. O comportamento dos neurdnios durante a
inibicao sinaptica é bastante diferente em relagao ao observado no
modelo HH2C. A diferenca esta no forte rebote que ocorre logo apés
o inicio da aplicacao da corrente inibitéria. Diferentemente do que
acontece na Fig. 6.64 os neurbnios nao permanecem por muito
tempo préoximos do potencial reverso (Ve, = -80 mV), mas
despolarizam rapidamente, o que se assemelha bastante ao
observado nos experimentos.

A Fig. 6.67 mostra o espaco de parametros do desvio padrao
da freqUéncia de rajadas para o modelo HH2C. Pela figura podemos

observar que a rede apresenta comportamento regular na maior
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parte do espaco de parametros e, portanto, que as séries temporais
sao bastante estaveis.

Na Fig. 6.67 existe um conjunto de pontos escuros que

formam uma faixa quase vertical em gKCa = 1.6 mS/cm2. O sistema
passa por uma transicao em torno desta faixa, conforme pode ser
visto também na Fig. 6.65a pela modificacdo mais acentuada da
freqiéncia da rede e, de forma ainda mais nitida, na Fig. 6.65b.
Constatamos que esta transicao esta associada a uma mudanca no
tipo de mecanismo que determina a oscilacao dos neurbnios. Para
regides acima de 1.6 mS/cm2, o disparo do neur6nio que esta
inibido acontece porque o neur6nio ativo termina a sua rajada,
hiperpolarizando espontaneamente e finalizando a inibicao: neste
momento o neurdnio inibido dispara. A série temporal mostrada na
Fig. 6.66d mostra esta situacao. Para valores superiores (gKCa, >1.6
mS/cm?2), o neurdnio inibido dispara mesmo durante a inibicao do
neurdnio ativo, devido a corrente IH (Fig. 6.66f).

Nas séries temporais da faixa de transicao observa-se a
alternancia entre os dois mecanismos, o que explica o0 aumento do
desvio relativo da freqléncia destas séries temporais (Fig. 6.66e).

Os neurdnios tém o mesmo comportamento intrinseco nas
séries temporais mostradas na Fig. 6.66d e Fig. 6.66f. Contudo,
observamos uma grande diferenca entre estas séries quanto a
duracdao das rajadas. Este efeito estd relacionado ao rebote péds-
inibitério, que faz com que o neurdnio dispare rajadas mais longas
apdés a inibicao sindptica, aumentando o ciclo total da rede e,
consequentemente, diminuindo sua freqténcia.

Desta forma, podemos dizer que a corrente IH teve um papel
duplo na modificacao do comportamento da rede. Uma modificacao
consistiu em proporcionar robustez a rede, fazendo com que os
neurbnios passassem a disparar em antifase para uma faixa muito

mais ampla do espaco de parametros. A outra é fazer com que os
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neurdnios disparem rajadas mais longas quanto maior a inibicao,
fazendo com que a rede alcance faixas maiores de frequéncias
quando modificamos a condutancia sinaptica, proporcionando maior

flexibilidade a rede.
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Fig. 6.67: Desvio padrao da frequéncia de oscilagcdo dos
neuronios. Podemos observar regioes mais escuras, onde o
comportamento das séries temporais é mais irregular, e regioes
mais claras, que correspondem a transicéoes entre rajadas com
numero de potenciais de acao diferentes.

Em sistemas dinamicos é bastante comum observarmos
comportamento cadtico nas transicdes entre dois tipos de padroes
temporais (Alligood et al., 1997; Argyris et al., 1994). Para o caso da
dinamica neural, a origem do comportamento irregular € mais clara,
pois ha acoplamentos entre duas dinamicas que ocorrem em
escalas de tempo muito diferentes, a das varidveis que geram os
potenciais de acdao e a das que geram os platés e as
hiperpolarizacdes. Assim, € muito provavel que na transicao entre
0s comportamentos em rajadas e tonico se encontre algum tipo de
comportamento cadtico. Como vimos na secao anterior, outros
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modelos mais detalhados da atividade neural também apresentam
comportamento caédtico durante a transicao entre os dois tipos de
comportamento.

Com relacao ao comportamento coletivo observado para o
modelo de dois neurbnios e o0s argumentos dados acima,
observamos que o0s neur6nios devem ter seu comportamento
individual entre rajadas e o tbnico, exatamente onde a
probabilidade de observarmos comportamento caético é maior.
Desta maneira, acreditamos que a presenca de caos nos neurdnios
isolados seja uma conseqUéncia natural das condicdes necessarias
para que a rede apresente flexibilidade e robustez.

Acreditamos que os argumentos dados acima sejam uma forte
evidéncia da razao pela qual observamos comportamento cadtico

em séries temporais de neur6nios isolados do CPG pildrico.

6.2.5.Dependéncia do parametro 7

Neuromoduladores podem também alterar a constante de
tempo sinaptica através de processos pré e poés-sinapticos. Em uma
dada sinapse, mudancas podem ocorrer tanto na constante de
tempo que governa a ativacao dos canais pés-sinapticos quanto, por
exemplo, em correntes de célcio e na liberacao de
neurotransmissores no processo pré-sinaptico (Elson et al., 2002).
Com a modificacao deste parametro em redes, foram observadas
mudancas de fases e de frequUéncia (Still et al., 1999; Prinz et al.,
2003), além da alternancia entre comportamentos em fase e em
oposicao de fase (Elson et al., 2002).

A maioria dos modelos dinamicos (Destexhe et al., 1994,
Abbott e Marder 1998; Nadim et al., 1999; Sharp et al., 1993)
produzem uma corrente sindptica que cresce rapidamente com a

chegada do pulso pré-sindptico e em seguida decai

exponencialmente com tempo caracteristico . As sinapses que
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tém tempos de decaimento longos (curtos) sao chamadas de
sinapses lentas (rapidas).

Aumentar o tempo de decaimento sinaptico em relacdao ao
valor médio dos ISIs em uma rajada produz um ganho efetivo na
condutancia sinaptica média: o “alargamento” dos picos de injecao
de corrente pés-sindptica devido a maior persisténcia aumenta a
integral da corrente total a cada rajada. Quanto maior o valor de 7 ,
maior é o tempo que a condutancia sindptica permanecera ativa na
célula pods-sindptica apds a liberacao de neurotransmissores na
fenda sinaptica.

Acoplamos dois neurbnios HR para alguns valores da
constante de tempo sinaptica ,. Na Fig. 6.68 mostramos os
espacos de parametros da freqléncia (esquerda) e do nimero de

p.a. (direita) por rajada obtidos com quatro valores de 7, de 100

Us a 100 ms. Os espacos de parametros para 7,=10ms, ja
mostrados na secao 6.2.2, sao repetidos na Fig. 6.68 para
comparacao.

Podemos verificar que existe uma mudanca pequena da
configuracao das frequéncias nos espacos de parametros quando
passamos de 7 = 100 u s para 7 ,= 1 ms. As cores se distribuem
de uma maneira aproximadamente igual nos dois casos, tanto para
a freqUéncia de rajadas como para o niUmero de potenciais de acao
por rajada. Por outro lado, existe uma significativa modificacao da
distribuicao de cores obtida com ;=10 ms, emrelacaoa r,=1
ms. Para evidenciar esta mudanca, desenhamos uma linha
pontilhada no grafico da frequéncia de rajadas para 7, = 1 ms que
mostra uma direcao em que o grafico é percorrido sem mudancas
significativas da frequéncia. Ao percorrermos o grafico da
frequéncia para 7, = 10 ms através da mesma linha, verificamos

um grande acréscimo na freqléncia de rajadas.
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Fig. 6.68: Espacos de parametros ((a), (c), (e) e (g)) da frequiéncia
de rajadas e ((b), (d), (f) e (h)) do nimero médio de potenciais de
acao por rajada de dois neuronios HR acoplados com sinapses

inibitérias mutuas para diversos valores de 7 ,. As escalas de
cores sao diferentes em cada grafico e foram escolhidas para
maximizar o contraste de cada um deles.

Estas mudancas observadas para ;=1 ms e t, = 10 ms
implicam em alteracdes funcionais importantes para a rede. Na
secao 6.2.2 haviamos especulado que poderiamos descrever a acao

de um neurotransmissor que atua simultaneamente na intensidade
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do acoplamento sinaptico e no comportamento do neur6nio isolado
através de curvas no espaco de parametros, que poderiam ser
interpretadas como uma espécie de assinatura da substancia.
Vamos supor que exista um neuromodulador cuja presenca em
diferentes concentracbes modifica simultaneamente os parametros
Osin € | da rede de acordo com as linhas pontilhadas mostradas na
Fig. 6.68(c) e (d). Este percurso nao acarreta praticamente
nenhuma mudanca na freqUéncia de rajadas (Fig. 6.68c). Por outro
lado, a mesma linha mostra uma mudanca significativa no nimero
de p.a. por rajada (Fig. 6.68d) que vai de valores inferiores a 10 até
aproximadamente 17. Uma vez que a frequéncia de disparo de um
neurbnio motor esta ligada a intensidade de ativacdao do musculo
(Bear et al., 2002), este neuromodulador proporciona uma
intensificacao da atividade muscular sem modificar a freqiéncia de
oscilacao da rede, representando um ganho significativo em seu
repertério de comportamentos.

O mesmo percurso (representado pela linha pontilhada) para
t, = 10 ms (Fig. 6.68e,f), representa uma grande mudanca de
freqUéncias, e ainda, modificacbes muito maiores do numero de
potenciais de acao por rajada. Para ,=10 e 100 ms, como ja
haviamos observado anteriormente, as mudancas na freqténcia
tém uma correspondéncia direta com mudangas do nimero de p.a.
por rajada, o que nao ocorre para  ,=1 ms.

As diferencas observadas entre 7, = 1 e 10 ms, mostram que
neuromoduladores que atuam no tempo caracteristico das sinapses
podem modificar a relacdo entre o nimero de p.a. por rajada e a
freqUéncia da rede. A atuacdao concomitante de substancias que
atuam tanto na intensidade da conexao sinaptica como no tempo
caracteristico de decaimento podem trazer uma gama ainda maior

de comportamentos coletivos.

125



Resultados Numéricos

Observando os espacos de parametros para os diversos
valores de 7, (Fig. 6.68), notamos também que os efeitos mais

significativos da modificacao de 7, ocorrem nas regides em que 0S
neurbnios sao tonicos quando isolados (/>3,2). Nestas regides
observamos uma espécie de “compressao” das regides de
condutancia sindptica superiores a medida em que 7, aumenta, ou
seja, frequéncias observadas somente para valores grandes da
condutancia sinaptica passam a ser observados para valores
menores desta, quando 7, é aumentado. Como exemplo, podemos
citar a regiao vermelha da Fig. 6.68c que ocorre aproximadamente
em gsin=4,0. Para * ; =10 ms esta mesma regiao surge em g:»=2,0 e
uma faixa azul superior aparece na regiao superior do espaco de
parametros. J& haviamos observado na secao 6.2.2, que os efeitos
mais significativos de mudancas na condutancia das sinapses no
comportamento da rede acontecem quando os neur6nios isolados
sao tonicos, devido a uma maior competicao pelos disparos. Isto
mostra porque os efeitos da alteracao de 7, sao mais intensos nas
regides onde 0s neurdnios sao tonicos.

A freqliéncia maxima das rajadas de p.a. da rede também
diminui em funcao de ,. Para 7, = 100 us a rede chega a
frequéncias superiores a 3,0 Hz, o que nao ocorre para valores
superiores de t,. Esta diminuicao da freqiéncia maxima esta
relacionada com a corrente sinaptica permanecer ativa mesmo apds
o término da rajada, mantendo a inibicao durante mais tempo e
diminuindo o ciclo total de oscilacao.

Outra mudanca evidenciada pela modificacao de *, é a
diminuicao da faixa de freqUéncias de rajadas dos neurénios. Isto
pode ser observado pelo valor maximo da escala de cores dos
graficos da frequUéncia (graficos a esquerda na Fig. 6.68). Com o

aumento de 7, hd uma sucessiva diminuicao do valor maximo da

126



Resultados Numéricos

escala, significando que os neurbnios tendem a atingir frequéncias
cada vez menores.

Outra informacao importante que podemos extrair do sistema

0 , .
c=¢"™ , onde s é o desvio

é o desvio relativo da frequéncia |— ;

padrao da distribuicao das medidas de frequéncia obtidas a cada

rel

rajada. A Fig. 6.69 mostra diversos espacos de parametros de ¢
para os mesmos valores de ¢, estudados. Nestes graficos podemos

observar o aumento das areas em azul em funcao de 7, (o que
corresponde a uma faixa de erro relativo até aproximadamente
10%). Este aumento esta principalmente relacionado com as
transicdes de nimero de potenciais de acao por rajada, associado a
rota de adicao de periodos. A cada transicao entre um ndmero n de
potenciais de acao por rajada para n+1, surge uma regiao instavel,
de comportamento irregular. Com o aumento de 7, estas faixas
vao se tornando mais largas e mais freqlientes. Outra consequéncia

associada ao aumento de t, é o gradual desaparecimento da

rel

regiao dos espacos de parametros que apresentam valores de ¢
superiores a 30% (regides verdes, vermelhas e cinzas).
Acreditamos que este comportamento esteja associado ao aumento
da intensidade do acoplamento sindptico que o aumento de 7,
proporciona, fazendo com que a sincronizacao total aconteca
mesmo para valores grandes de /, mas tornando as séries mais
instaveis nas transicdes de periodo.

Nos graficos da Fig. 6.69 existem estruturas do tipo linguas de
Arnold, tipicas de sincronizacao, que sao mais freqientes com o
aumento de 7 ;.

Na Fig. 6.70 e na Fig. 6.71 mostramos algumas séries

temporais dos neurdnios acoplados para t, = 10 e 100 ms,
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respectivamente. De maneira geral, as séries para r, menores ou

iguais a 10 ms sao todas muito similares. Para 7, = 100 ms (Fig.
6.71) as séries apresentam um comportamento que nao
corresponde completamente ao observado em séries de dados
experimentais, apresentando, por exemplo, potenciais de acao de
amplitude muito pequena, e patamares de tensao superiores ao
limiar de disparo do neur6nio (onde o neur6nio deveria sempre
disparar potenciais de acao).

Um resultado que pareceu satisfatério para o julgamento da

qualidade das simulacdes que estamos fazendo foi o fato de que a
faixa de r, em torno de 10ms é a que apresenta séries temporais
mais realisticas, e estes valores de 7, sao préximos dos inferidos

em experimentos. Para 7 ,< 10ms, observamos uma espécie de

saturacao do comportamento, ja que ha poucas diferencas entre os

espacos de parametros para 100 p s e 1ms. Por outro lado, para 7,
=100ms, o comportamento das séries temporais ndo parece mais
corresponder ao observados em séries experimentais, nao
representando adequadamente o sistema que propde descrever,
sugerindo um limite superior para este parametro. No entanto, vale
a pena ressaltar que esta inadequacao possivelmente esteja ligada
a uma limitacao do modelo HR, que responde de maneira nao
realistica quando recebe inibicao forte durante o disparo de
potenciais de acao, produzindo o comportamento mostrado na Fig.
6.71. Possivelmente a baixa dimensionalidade do sistema e ainda o
fato dos neurbnios serem modelos de compartimento Unico sejam
fatores que contribuam para o desempenho coletivo ruim deste

modelo.

100ps 1 ms

10 ms100ms
Fig. 6.69: Desvio relativo ¢ ;' da medida de freqiiéncia de rajadas

em funcao dos parametros I e gsin.
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Fig. 6.70: Algumas séries temporais para 1, = 10 ms e I = 3,8.
Podemos observar uma grande variacao da frequéncia de rajadas.
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Fig. 6.71: Potenciais de membrana dos neurdonios acoplados para
1 ,=100 ms. A forma dos potenciais de membrana parece nao
corresponder ao comportamento observado experimentalmente,
com o aparecimento de potenciais de acao de amplitude pequena
e patamares acima do limiar de disparo do neurénio.

Durante a rajada de um neurfnio, a corrente sinaptica
injetada no neurdnio pds-sinaptico é definida pelos parametros que
caracterizam a sinapse e também por algumas varidveis dinamicas.
Supomos neste trabalho, que os parametros sinapticos sao

constantes, ou seja, as sinapses nao apresentam adaptacbes

129



Resultados Numéricos

dependentes da atividade. Um fator que pode influenciar a
“quantidade” de corrente injetada no neur6nio pds-sinaptico é a
taxa de disparo do neurdnio pré-sinaptico. O efeito de somacao
(Bear et al., 2002) é bastante conhecido no controle da intensidade
da tensao muscular, onde o aumento da taxa de disparos pode
proporcionar um aumento nao-linear da intensidade de ativacao da
fibra muscular.

Uma propriedade de neur6nios do circuito pilérico é a
presenca de rebote pds-inibitério (Selverston et al.,1976), que pode
ser caracterizado como um aumento da taxa de disparo de um
neurbnio logo apds a supressao de uma corrente inibitéria. Em
geral, o rebote pds-inibitério € maior quanto maior é a corrente
inibitéria. Assim, a modificacao da “quantidade” de inibicao
influencia a intensidade do rebote pés-inibitério do neurbnio pds-
sinaptico, aumentanto a sua taxa de disparos. Em outras palavras,
com maior inibicao, decorrente de um aumento de gs», 0 neurdnio
pds-sinaptico hiperpolariza mais e, conseglientemente, apresenta
um maior rebote pds-inibitério e maior taxa de disparo. Quando este
neurbnio disparar, ele proporcionard uma corrente pds-sinaptica
ainda maior no primeiro neurdnio, devido ao aumento de sua taxa
de disparo. Assim o efeito de modificacdes na condutancia sinaptica
€ auto-amplificado, causando uma maior flexibilidade da rede. Com
estes argumentos, podemos concluir que a presenca de rebote péds-
inibitério potencializa o efeito da modificacdo da condutancia
sinaptica.

Facamos uma andlise da corrente injetada no neur6nio pés-
sinaptico em funcdao da taxa de disparo. Inicialmente, vamos
imaginar uma situacao em que 0 neurdnio pré-sinaptico dispara
potenciais de acao a uma taxa r constante. A variavel S(t) (secao
4.5) mostra como a ativacdo sinaptica evolui com o tempo. Esta

variavel estda intimamente ligada a evolucao temporal da
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condutancia sinaptica, ou seja, podemos definir uma condutancia
efetiva como ger = gsin S(t). Evidentemente, este termo nao define
completamente a quantidade de corrente pds-sinaptica, pois esta
depende também da diferenca entre o potencial da membrana da
célula pés-sinaptica e o potencial reverso sinaptico. No entanto, ela
pode fornecer uma idéia de como esta corrente é modificada com
mudancas no parametro 7, e na taxa de disparo do neurdnio pré-
sinaptico.
Sabemos que a variavel S(t) evolui no tempo da seguinte
maneira:
s S,.—S
foa1-s

o0

Na equacao acima, S se aproxima exponencialmente de S.
com uma constante de tempo 7 =t J1-S,) onde S. depende do
potencial pré-sinaptico. Durante o potencial de acao, S. se
aproxima rapidamente de 1 e a constante de tempo 7,
praticamente se anula, mostrando que S também tende a 1 quase
instantaneamente. Com a diminuicdao do potencial pré-sindptico S.
tende a zero novamente e S decai exponencialmente com constante
de tempo 7. Por simplicidade vamos admitir que o potencial de
acao tem uma duracao suficientemente curta o que faz com que a
variavel S tenha saltos no instante em que ha um potencial de acao
e um sucessivo decaimento exponencial, ou seja, assume a forma

de exponenciais sucessivas:

Si) =1 no instante do disparo.
4 entre dois potenciais de agdo e

Calculando a média temporal de S(t) como

1
L=l

(8(t))= [ s(t)ar
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Como a funcao S é uma sequUéncia de exponenciais idénticas,
a média em um tempo longo é igual a média entre dois potenciais
de acao:
1/r

(S)=2 [ ¢ ar
ro

e, portanto,

<S>:R(1—e_l;) ,

onde R=rr . é a taxa de disparos normalizada, ou seja, o nimero de
potenciais de acao que o neurdnio dispara durante o periodo de 17
. R<<1 significa que o tempo *, é muito maior do que o intervalo
entre disparos. Podemos entao observar que (S) cresce
linearmente quando R esta préxima de zero e depois satura em 1,0
para R grande (Fig. 6.72). Este resultado mostra também que (s)
depende somente do produto entre a taxa de disparo da célula pré-
sinaptica e de t,, mostrando a intima relacao entre estes dois
ultimos fatores na determinacao da corrente pds-sinaptica. A Fig.
6.73 mostra dois casos onde R assume valores diferentes e
mostrando como isto afeta o valore de (S) .

1.0

09+ 4

084 4

0.7 + B

06+ 4

<S>

0.5+ -

04 B

03+ -

0.2+ -

0.1+ -

. 1 '1? 10 100
Fig. 6.72: Valor médio aproximado da variavel S(t) em funcao da
taxa de disparo normalizada em escala logaritmica. A maior

variacao de <S> ocorreem 1.0> R=> 10.
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Fig. 6.73: Dois casos diferentes de R mostrando que <S> se altera
significativamente com a taxa de disparo. Em ambos os casos o
t, @ igual, mas a taxa de disparo é diferente. Isto resulta em
valores de R diferentes e portanto em valores distintos de <S>.

Esta andlise é bastante simplificada, pois ndo leva em
consideracao particularidades dinamicas do comportamento dos
neurdnios. O seu beneficio, no entanto, estd numa compreensao de
como a constante de tempo sindptica se relaciona com a taxa de
disparo dos neurbnios para produzir comportamentos distintos.

Se tomarmos como base os dados obtidos na secao (6.1), para
o modelo HR, podemos observar pelos diagramas de bifurcacoes
que os intervalos entre disparos tipicos variam de 20 a 60 ms o que
equivale a uma taxa média de aproximadamente 25 disparos por
segundo. Com esta estimativa podemos calcular o valor de R em
funcao dos parametros 7, utilizados nas simulacdes. Estes valores
sao mostrados na Tabela 4.

Nesta tabela podemos observar que os valores de (S)
correspondentes aos tempos de decaimento sinapticos nao se
modificam muito entre =, = 0,1 e 1,0 ms. Por outro lado
observamos modificacbes mais significativas para valores
superiores de 7 ;.

Estas observacdes sao compativeis com o observado nos
espacos de parametros o que nos leva a crer que o calculo de (S)
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pode ser Uutil na estimativa da faixa de parametros em que
modificacdes na constante de decaimento sinaptica
proporcionam maior efeito no comportamento da rede.

T R (S)

0,1 250 0,998
1 25 0,980
10 2,5 0,824
100 0,2 0,245

5

Tabela 4: Valores de R em funcao dos valores de 7 ;| utilizados nas
simulacoes.

6.3.Acoplamentos de trés neurdnios

Desenvolvemos um modelo de conectividade de uma rede
com trés neurbnios modelo que se baseia na topologia do CPG
pilérico de crustaceos (Selverston, 1986; Selverston et al., 2001). Os
neurdnios do circuito biolégico podem ser divididos em trés grupos
funcionais, cada grupo representando neurbnios que disparam
simultaneamente ou com fases prdéximas. Utilizamos um Unico
neurdnio para representar cada um destes grupos. Esta topologia é
aceita como uma boa simplificacao para a rede que gera o ritmo
trifasico do circuito pilorico (Prinz et al., 2004; Prinz et al., 2003b;
Rabinovich et al., 2005).

O modelo de rede que utilizamos é mostrado na Fig. 6.74. Um
dos neurbnios representa o grupo marca-passo, formado pelo
neurdnio AB e pelos dois PDs. Os outros dois grupos representam os
neurénios PY/VD e LP/IC, respectivamente. Por simplicidade, nos
resultados experimentais nos referimos a estes grupos
simplesmente como AB, PY e LP.

A forma com que os neurbnios sao conectados é baseada no

fato de que o grupo marca-passo recebe somente uma sinapse
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inibitéria, proveniente do neur6nio LP. Ja os outros neurdnios tém
sinapses inibitérias mdtuas. Os valores dos parametros sinapticos
foram considerados idénticos para todas as sinapses da rede, com
excecao das condutancias sinapticas (Fig. 6.74). Em cada sinapse, a
condutancia gs» € calculada em funcao de um parametro g, que
determina o valor de todas as condutancias sindpticas do circuito, e
que foi modificado na mesma faixa que nas simulacdes com dois
neurbnios. O parametro que controla o comportamento intrinseco
dos neurbnios também foi considerado igual para todos os

neuronios.

Fig. 6.74: Esquema de conexao sinaptica do modelo de trés fases
para o circuito pildrico. Todas as sinapses sao inibitdrias e
idénticas, com excecao das condutancias sinapticas maximas,
calculadas em funcao do parametro g. O parametro A, que
controla o comportamento dos neuronios também foi considerado
igual para todos os neuronios.

Nos espacos de parametros, a ndao ser quando fazemos algum
comentario, mostramos as medidas obtidas com o neurbnio que
representa o grupo marca-passo. No caso da freqliéncia, a medida
feita para o grupo marca-passo é representativa para toda a rede,
pois todos os neur6nios oscilam com a mesma frequéncia para a

grande maioria das simulacoes.

6.3.1.Redes com o modelo HR

Os espacos de parametros para o modelo HR podem ser vistos
na Fig. 6.75. Observamos para estas redes algumas caracteristicas
gue j& haviam sido observadas para as redes de dois neurdnios.
Para valores de | que tornam o comportamento intrinseco dos
neurdénios em rajadas (valores menores), temos uma variacdao de
freqUéncias muito menor do que quando os neurbnios sao tonicos
(valores maiores). Por outro lado, guando o0s neur6nios sao

intrinsecamente tonicos, o neurbnio LP deixa de disparar potenciais
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de acao, executando somente oscilacdes abaixo do limiar de disparo
(subliminares). A diminuicao do numero de potenciais de acao do
neurbnio LP até quando ele deixa de dispara-los pode ser vista na
Fig. 6.75d. As regibes brancas mostram os parametros onde este
neurbnio nao dispara potenciais de acao. O LP apresenta tal
comportamento devido ao fato de receber maior inibicao dos
demais neurdnios da rede. Assim, quando as condutancias sao altas
e 0s neurbnios sao intrinsecamente tonicos, este neurdnio recebe
uma quantidade muito grande de correntes inibitérias, praticamente
de forma continua, e acaba nao disparando mais.

Em torno dos valores de | = 2.8 a 3.2 (aproximadamente), que
correspondem a atividade cadtica, ocorre uma grande aproximacao
entre as linguas de Arnold de alta freqUéncia e a regiao onde estao
as freqliéncias de oscilacdo mais baixas. Nas proximidades destes
valores de [/, uma alteracao de duas vezes no valor de gsin
corresponde a uma alteracao de freqiéncia da rede em torno de

quatro vezes, o que implica uma grande flexibilidade.
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Fig. 6.75: Espacos de parametros da freqiiéncia (a) e do numero
médio de potenciais de acao por salva para uma rede com trés
neuronios HR.
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Erro! Vinculo nio vilido. (continuacao): Espacos de parametros da
frequéncia (a) e do numero médio de potenciais de acao por salva
para uma rede com trés neuronios HR.
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Fig. 6.76: Frequéncia de oscilacao da rede com trés neuronios
para I = 2,84 mostrando um travamento de frequiéncia. As barras
de erro mostram o desvio padrao das medidas. Durante o
travamento a freqiiéncia varia pouco em funcao de g..n e o
comportamento é bastante periddico, como evidenciado pelo
baixo desvio padrao.

Observamos que a quantidade e a largura das linguas de
Arnold formadas nos espacos de parametros sao bem maiores do
que para redes de dois neurbnios. Em cada uma destas linguas, a
freqiéncia da rede varia muito pouco e as séries temporais sdo
muito regulares (Fig. 6.76).

Na Fig. 6.77 mostramos os espacos de parametros do desvio
relativo da freqléncia de oscilacao (o ¢/f) de cada um dos neurdnios
da rede. Utilizamos a mesma escala de cores em todos os graficos
para possibilitar uma melhor comparacao. Poderiamos imaginar que
a variabilidade observada em um neurbnio deveria se refletir nas
medidas dos outros neurbnios, mas nao é o caso. Os valores mais
altos do desvio relativo nao ocorrem nas mesmas regidoes para 0S
trés neurdnios. Estas diferencas estdo principalmente ligadas ao
fato de que certas combinacbes dos parametros podem ser
desfavordveis ao disparo de um determinado neurbnio, como
acontece com o LP para valores grandes de | e gsin. Se 0 neurdnio
deixa de disparar potenciais de acao em um dos ciclos, isto tem um
efeito grande na medida do desvio padrao da freqléncia deste
neurdénio, mas nao necessariamente na dos demais. Esta
caracteristica fornece a possibilidade de identificar as regides onde
0s neurdnios tém menos probabilidade de disparar.
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Fig. 6.77: Desvio relativo o/ da medida da frequiéncia de
oscilacao do grupo marca-passo (a), LP (b) e PY(c). Os trés
graficos utilizam a mesma escala de cores, permitindo uma
comparacao direta. Os neurdnios apresentam picos de o/ em
regioes diferentes do espaco de parametros.

A variabilidade observada nas medidas de freqUéncia da
regiao verde/amarela, com alternancia aparentemente aleatoéria
entre diferentes cores, sugere uma instabilidade da rede para estes
parametros. Em geral, podemos supor que variacdes pequenas dos
parametros levam a variacdes pequenas das frequéncias, com
excecao das regidoes do espaco de parametros em gue o sistema
sofre bifurcagdes. Assim, as regides estaveis devem possuir
variacoes suaves de cores até as bifurcacdes, onde ocorrem saltos
de cores. Isto da ao espaco de parametros uma aparéncia lisa, o
que nao é observado para valores baixos de gs» nos espacos de
parametros ((4.1)). A instabilidade pode ser observada também nos
graficos do desvio relativo da frequéncia, Fig. 6.77.

A grande faixa do espaco de parametros onde as séries

temporais sao instaveis evidencia algumas limitacdes relacionadas

140



Resultados Numéricos

ao modelo de HR na descricao de circuitos compostos com trés
neurdnios. Seguramente estas limitacdes se manifestarao ao tentar-
se compor redes maiores e possivelmente esta seja a razao porque
nao se conseguiu, até o momento, produzir um modelo completo e
funcional do circuito pilérico usando neur6nios modelo tipo HR. A
incapacidade de gerar hiperpolarizacdes longas aliada ao fato de
rajadas simultaneas gerarem instabilidades nas séries temporais
sao 0s principais fatores que fazem com que o modelo HR seja
insatisfatdério para descrever redes com trés ou mais neurdnios.
Apesar de ser muito bom para descrever a atividade de neurdnios
isolados e captar as principais caracteristicas que envolvem esta
atividade, o comportamento coletivo torna-se insatisfatorio quando
0 numero de neurdnios cresce.

Utilizando modelos muito simples de neurdnios Skinner, et al.
(1994) mostraram que o comportamento oscilatério de pequenas
redes dependem do tipo de mecanismo que faz um neur6nio da
rede passar de um estado ativo (disparando potenciais de acao)
para um estado hiperpolarizado. Os quatro mecanismos
identificados pelos autores foram denominados de liberacao
sinaptica, escape sinaptico, liberacao intrinseca e escape intrinseco.
Os mecanismos de liberacao mostram que o neurdnio pode deixar
de exercer a inibicao tanto por hiperpolarizar espontaneamente
(liberacao intrinseca) quanto por atingir um potencial abaixo do
limiar de disparo, diminuindo a corrente pds-sinaptica (liberacao
sinaptica). Os mecanismos de escape descrevem situacdes em que
o neurdnio que é inibido consegue disparar mesmo com a injecao de
corrente sinaptica (escape intrinseco) ou atinge um potencial
superior ao limiar de disparo, gerando uma corrente pdés-sindptica

suficiente para hiperpolarizar o outro neurénio (escape sinaptico).
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Apesar dos resultados encontrados pelos autores serem muito
simplificados, tanto no modelo quanto nas possibilidades, podemos
estender algumas destas idéias para o nosso trabalho.

Observamos que as redes compostas por trés neurbnios HR
funcionam quase sempre sob 0 mesmo mecanismo, o de escape
intrinseco. As fases sdao geralmente determinadas pelo mesmo tipo
de mecanismo, o de escape intrinseco, como pode ser visto na Fig.
6.78. Ou seja, o neurbnio que é inibido vence a inibicao sinaptica
para disparar. Isto faz com que o circuito trifasico nunca apresente

s “pausas” observadas em redes bioldgicas, onde entre o final de
um ciclo e o inicio do outro nao se observam disparos de nenhum

neuronio.

N
&)

sol =28 9,=80] 1=30 g,=80 |

Sl |

E o5 A

g 00l |

S el M“ " w'

€ 25 .

© 2ol | 1=3.07 9,=80 | 1=357 ]

©

-(__U 1.5}

o 10l

§ 0.5

8'.2-2, |\‘\ h J
MR JU W -

N
)]
T

1b 1‘1 1‘1 1‘2 1b 1‘1 1‘1 12 10
tempo (s)
Fig. 6.78: Algumas séries temporais de trés neurénios HR
acoplados. E possivel observar que para um neuronio disparar é
necessario que ele venca a inibicao sofrida pelos demais
neuronios: o ritmo sempre se estabelece sob o mecanismo de
escape intrinseco.
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6.3.2.Redes com o modelo HH2C

Nas redes de trés neurdnios HH2C, a seqliéncia de disparo dos
neurdnios é AB, PY e LP, diferente do que observamos nas redes
com neurbnios HR e também diferente dos dados experimentais.
Neste caso, nao conseguimos identificar o mecanismo que gera o
padrao, como foi feito para as redes de dois neurbnios. Entretanto, o
rebote fraco apresentado por este modelo é provavelmente o
responsavel pelo estabelecimento desta ordem de disparos.

Utilizamos dois métodos para construir os espacos de
parametros para o modelo HH2C e obtivemos resultados diferentes,
como mostramos na Fig. 6.79, o que nao foi observado nos outros
modelos.

Para investigarmos as causas destas discrepancias,
observamos as séries temporais dos trés neurdnios e constatamos
gue elas apresentavam bi-estabilidade para alguns parametros.

Uma analise mais profunda mostrou que podem existir dois
tipos de instabilidades associadas a séries de trés neur6nios HH2C.
Em um dos casos, os neurdnios podem disparar em seqidéncia, um
de cada vez, dando origem a um comportamento trifdsico. Para
alguns parametros, além deste tipo de oscilacdo, os neurdnios
podem oscilar de forma bifasica, onde a cada ciclo dois neurbnios
disparam juntos. Estes comportamentos sao mostrados na Fig. 6.80.
Os dois tipos de comportamento podem coexistir para um mesmo
conjunto de parametros, demonstrando a existéncia de bi-
estabilidade nas séries temporais.

Para entender melhor este tipo de comportamento, foram
feitas duas simulacdes com a rede de trés neurbnios: uma em que o
parametro g.» € aumentado sucessivamente e outra na qual o
mesmo parametro é diminuido. Nas duas simulacbes o parametro
Jkca € fixo e igual a 2.8 mS/cm?. Para cada valor de gs» as equacoes
eram integradas durante 10s que foram descartados e em seguida a
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freqiéncia dos neurbnios era medida utilizando os 10s
subseqlientes. Entao a condutancia sindptica foi modificada de um
passo igual a 5nS e uma nova integracao foi feita, utilizando as
condicdes finais da integracao anterior como condicdes iniciais.
Estas medidas sao mostradas na Fig. 6.81. Inicialmente a
condutancia foi aumentada (curva em azul) até gs»=100nS e em
seguida diminuida (curva em preto) até chegar o valor inicial

gsin=0n5.
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Fig. 6.79: Espacos de parametros da frequéncia de oscilacao do
grupo marca-passo. Em cada um dos graficos a variacao dos
parametros foi feita de maneira diferente, dando origem a
graficos diferentes devido a biestabilidade das séries temporais.
Em (a) a cada integracao das equacoes a condutancia sinaptica foi
decrescida de 1nS, iniciando em 100 até chegar a 0 nS para cada
valor de gk... Em (b) a condutancia foi acrescida de 1nS, partindo
de 0 até 100nS.
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Fig. 6.80: Trés séries temporais para os mesmos valores dos
parametros (gkc. = 2.8 mS/cm? e g.i» = 60 nS) que partem de
condicoes iniciais diferentes. Sao mostradas duas situacoes
limites diferentes, uma em que os neuronios disparam um apds o
outro, executando um ritmo trifasico e a outra em que dois
neurdnios disparam juntos, executando um ritmo bifasico. Em (a)
e (b) sao mostradas duas condicoes iniciais que levam ao
comportamento trifasico e em (c) uma condicao inicial em que os
neuronios PY e LP disparam juntos, e que permanece estavel,
gerando o comportamento bifasico.
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Fig. 6.81: Duas curvas da freqiiéncia em funcao da condutancia
sinaptica para g«c.=2.8 mS/cm?. A curva azul mostra a frequéncia
medida quando aumentamos a condutancia sinaptica e a curva
preta quando diminuimos o mesmo parametro. A cada simulacgao,
utilizamos as condicoes finais do arquivo anterior como condicoes
iniciais para a préxima simulacao. O comportamento observado
mostra que o modelo apresenta histerese.

Os caminhos diferentes percorridos pelas curvas de
freqiéncia dependendo da direcao na qual os parametros sao
variados mostram a histerese que o modelo apresenta. Quando a
curva € aumentada, partindo de condutancias baixas, o
comportamento tipico é do tipo bifasico, onde dois neurdnios
disparam juntos. Com a modificacao pequena dos parametros e a
utilizacao das condicdes finais anteriores para a integracao, o
comportamento se mantém até um comportamento critico, no qual
se torna instavel e os neurdnios passam a oscilar em um ritmo
trifasico. Ao diminuirmos a condutancia, o comportamento trifasico
se mantém mesmo para valores menores de condutancia, mas

também sofre uma transicao para valores pequenos de gsin.
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Além desta instabilidade associada a alternancia entre
comportamento trifasico e bifasico, encontramos também um outro
tipo de instabilidade, mostrada na Fig. 6.82. Neste caso,
observamos dois tipos de oscilacdo: uma em que os neurdnios LP e
PY disparam juntos e outra em gue isto acontece com os neurdnios
AB e PY.

Estas instabilidades demonstram outras desvantagens do
modelo HH2C. Em redes como o circuito pilérico, as instabilidades
mostradas pela bi-estabilidade representariam uma completa
disfuncdo do conjunto, pois a ordem de disparo dos musculos
passaria por uma inversao repentina. Com a histerese esta situacao
seria ainda mais desvantajosa ja& que para restabelecer o
funcionamento é necessario modificar muito a condutancia
sinaptica. Além disto, nunca foram observadas alternancias entre as
fases dos neurbnios, nem mudancas repentinas entre
comportamento bifasico e trifasico em dados experimentais do

circuito pildrico.
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Fig. 6.82: Duas séries temporais para g.in = 2.3 e gkca = 10 nS que
foram iniciadas com condicoes iniciais diferentes. As duas séries
apresentam comportamentos finais diferentes, mostrando outro
tipo de bi-estabilidade das séries para estes parametros.

6.3.3.Redes com o modelo HHIH

As redes com trés neurbnios HHIH mostraram um
comportamento diferente do observado com o modelo HH2C, como
pode ser visto na Fig. 6.83. Nesta figura observamos uma transicao
abrupta préxima de gs» = 70 nS para valores de gkx > 2.0 mS/cm?.
Esta transicao esta associada a uma mudanca de regime de
oscilacao, conforme podemos observar na Fig. 6.84. Esta mudanca é
similar a observada para o modelo HH2C, onde o0s neurOnios
oscilavam em um regime trifdsico. Naguele caso, ao aumentarmos a
condutancia sinaptica, o disparo simultaneo de dois neurbnios se
torna instavel, pois qualquer diferenca no instante dos disparos, faz
com que o neurbnio que disparou primeiro iniba o outro, impedindo
os disparos concomitantes. Um mecanismo similar faz com que a

transicao seja observada no modelo HHIH. Contudo, o regime
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trifdsico nao foi observado para este modelo, mesmo variando as
condigoes iniciais (Fig. 6.86).

Verificamos também que a transicdo associada

instabilidade no comportamento do neurénio LP nao
histerese (Fig. 6.85).
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Fig. 6.84: Séries temporais que mostram a transicao observada na
freqiiéncia de oscilacao da rede para gic.=2.5 mS/cm?. Em (a)
gsin=90nS e o neuronio LP tem um comportamento irregular, ora
disparando juntamente com o PY, ora ligeiramente deslocado. Em
(b) gsin=60nS, e 0o comportamento instavel do LP nao é observado.
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Fig. 6.85: Frequéncia de oscilacao da rede ao aumentarmos
sequencialmente a condutancia sinaptica (curva azul) e ao
diminuirmos o mesmo parametro (curva preta). Usamos a
condicao final de cada integracao como condicao inicial para a
seguinte. O comportamento mostrado na figura revela que nao ha
histerese.
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Fig. 6.86: Duas condicoes iniciais que levam ao mesmo
comportamento mostrando evidéncias de que nao ha bi-
estabilidade para o modelo HHIH. Em (a) as condicoes iniciais dos
neuronios AB e PY sao iguais. Em (b) as condicoes iniciais
correspondem a uma oscilacao trifasica. Em ambos os casos o
comportamento final € o mesmo.

6.4.Introducao de perturbagbées nas variaveis
dinamicas

Na secao 6.2 argumentamos sobre algumas possiveis razoes
de observarmos comportamento irregular em neuronios isolados. Os
argumentos dinamicos sugerem que o comportamento isolado deve
estar entre o comportamento tonico e em rajadas, faixa onde a
probabilidade de encontrarmos comportamento caédtico é grande.
No entanto, outros argumentos podem ser dados, tais como os
utilizados para a elaboracao de modelos estocasticos.

Em um recente trabalho (Carelli et al., 2005), mostramos que
a traducao de um modelo deterministico do tipo HH de um neurdnio
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do STG resulta em comportamentos irregulares similares aos
observados em séries temporais dos neur6nios biolégicos. Além
disto, observou-se que o comportamento obtido com o modelo
estocastico seria indistinguivel de um comportamento caético, caso
fossem utilizadas as técnicas de caracterizacao de séries temporais.

Uma vez que o modelo estocdstico foi baseado nas equacdes
deterministicas, o efeito das flutuacdes estatisticas no ndmero de
canais idnicos pode, a grosso modo, ser comparado a adicdao de
ruido nas equacdes originais (Rowat e Elson, 2004; White et al.,
2000).

Investigamos esta questao introduzindo perturbacdées em
algumas variaveis dinamicas em diversos pontos da evolucao
temporal do modelo deterministico. Para isto, integramos as
equacdes do modelo diversas vezes, sempre partindo das mesmas
condicOes iniciais. Em cada uma das integracdes, efetuamos uma
perturbacao em um instante diferente e observamos a evolucao
temporal apds a perturbacao. A perturbacao consistia em modificar
o valor de uma das variaveis dinamicas no instante da perturbacao.

A Fig. 6.87 mostra estas simulacdes para o modelo HH1C em
gue as perturbacdes foram feitas na variavel dinamica de ativacao
da corrente de potassio dependente de calcio mkc., entre os intantes
1300 e 1400 ms. A variavel perturbada tem o seu valor acrescido de
0.01 no instante da perturbacao. Dependendo do instante em que a
perturbacao é aplicada, o nimero de potenciais de acao da rajada é
diferente, mostrando que a pequena alteracao do valor da variavel
dinamica é capaz de modificar o padrao de comportamento do
neurdnio. Esta perturbacao poderia ser causada por uma flutuacao
do nimero de canais ativos naquele instante.

Podemos interpretar estas observacdes da seguinte maneira.
O fato das érbitas do sistema passarem frequentemente préximas

de separatrizes (como as que separam o comportamento tudo-ou-
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nada dos potenciais de acao, por exemplo) pode fazer com que
ruidos muito pequenos tenham conseqléncias grandes no
comportamento final do sistema. Como a dimensao do sistema é
bastante grande (12), é bem provavel que as érbitas passem perto
de diversas outras separatrizes cuja identificacao nao é dbvia. Além
disto as perturbacdes estocasticas causadas pelas flutuagcdes dos
canais ionicos tém direcdes muito variadas, podendo fazer com que
o sistema ultrapasse linhas proibidas pelo sistema deterministico, o

que proporcionaria um comportamento mais rico ao sistema.
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Fig. 6.87: Resultados de diversas integracoes do modelo HH1C
partindo das mesmas condicoes iniciais e perturbando a variavel
dinamica mgc.. em instantes diferentes, entre 1300 e 1400ms. O
instante t=0ms equivale aproximadamente ao inicio da rajada
anterior. Em (a) mostramos o potencial de membrana do neurénio
e a faixa de instantes em que foram feitas as perturbacoes.
Dependendo do instante da perturbacao, a célula pode disparar
um potencial de acao a mais na rajada. (b) Varidvel mg. na qual
foi feita a perturbacao, que é aparentemente atenuada, mas
posteriormente tem um efeito bastante significativo,
determinando o numero de disparos da rajada. Figuras
gentilmente cedidas por Pedro V. Carelli.

Desta forma, podemos imaginar que o comportamento
irregular poderia ser causado por perturbacdes das variaveis
dinamicas ao longo da prépria evolucao temporal. No entanto, nao é
suficiente que exista a perturbacao, mas sim que o sistema
responda de forma nao-linear a esta perturbacao, ingrediente

essencial para a criacao do comportamento irregular.
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As perturbacdes que utilizamos tém uma Unica direcao no
espaco de fases. Isto limita muito o repertério de efeitos que elas
podem causar. Diferentemente, as flutuacdbes nos estados dos
canais idbnicos geram perturbacdes em todas as direcdes do espaco
de fases. Desta maneira, imaginamos que os efeitos do ruido
estocastico introduzido devido as flutuacdes estatisticas dos canais
ibnicos tenham um efeito ainda maior no comportamento dos
neurénios, produzindo irregularidades bem maiores.

Estas observacdes nos levam a conclusao de que as
perturbacbdes estocasticas podem ter um papel na origem das

irreqgularidades observadas em dados experimentais.
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7.Resultados experimentais — redes

neurais hibridas

Realizamos experimentos com redes de inibicao reciproca
hibridas, compostas por um neurbénio do ganglio estomatogastrico
da lagosta Panulirus interruptus e um neurbnio modelo simulado
computacionalmente. As sinapses mutuas foram estabelecidas
através do programa de fixacao dinamica de corrente DClamp (Pinto
et al., 2001).

Os dados foram obtidos durante um periodo de dois meses na
Universidade da Califérnia, campus de San Diego, em colaboracao
com o Prof. Allen I. Selverston, um dos pioneiros no estudo do
ganglio estomatogastrico dos crustaceos (Mulloney e Selverston,
1974; Selverston et al. 1976; Selverston e Moulins, 1987).

7.1.Freqiiéncia dos neurdénios acoplados em

funcéo da condutancia sinaptica

7.1.1.Neurdnios biolégicos conectados a um neurénio HR

A seguir mostramos os resultados obtidos acoplando um
neurébnio HR a neurbdnios VD e LP. A Fig. 7.88 mostra dados da
freqUéncia de oscilacao da rede em funcao da condutancia sinaptica
obtidos em cinco experimentos diferentes. O neurbnio bioldgico
utilizado em cada experimento é identificado através da sua sigla
na parte superior de cada grafico. As curvas mostradas nestes

graficos podem ser entendidas como cortes verticais nos espacos
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de parametros mostrados na secao 6.2.2, cada uma delas
representando um tipo de comportamento intrinseco dos neurénios,
em rajadas, cadtico ou tbnico.

Podemos observar que a rede modifica pouco a sua
freqUéncia quando os neurbénios tém o comportamento em rajadas
regulares (quadrados e linhas pretas). Ja quando os neurbnios tém
comportamento caético, a freqUéncia varia mais do que quando os
neurdnios sao regulares, mostrando que a rede se torna mais
flexivel. Finalmente, quando sao intrinsecamente ténicos, os
neurbnios apresentam a maior flexibilidade dentre os trés casos,
variando mais a freqUéncia para faixas mais estreitas de gsn,
entretanto a sincronizacao sé ocorre para valores altos de gsin. Estas
observacdes sao perfeitamente compativeis com o que foi

observado nas simulagdes numéricas.

7.1.2.Neurdnios biolégicos conectados a neurénios HH2C

Utilizando o mesmo procedimento experimental, realizamos
experimentos com redes formadas por um neurbnio biolégico e um
neurbnio HH2C. Foram utilizados os mesmos neurbnios biolégicos
dos usados nos experimentos com o modelo HR para possibilitar
uma melhor comparacao dos dados. A Fig. 7.89 mostra o resultado
de guatro experimentos. Os graficos de (a) até (d) foram obtidos a
partir dos mesmos neurbnios bioldgicos que produziram os
resultados da Fig. 7.88(a) a (d), respectivamente.

O comportamento intrinseco do modelo HH2C foi controlado
através da modificacdo do parametro gec..
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Fig. 7.88: Diversos dados da freqiiéncia de rajadas de um
neuronio modelo HR conectado a um VD biolégico. Quando os
neuronios tém comportamento em rajadas a mudanca da
frequiéncia é sempre inferior as outras situacoes. A faixa de
freqiéncias que a rede alcanca é maior quando os neuronios sao
tonicos do que quando eles apresentam comportamento caédtico.
No entanto, quando os neuronios sao caoticos, a sincronizacao
ocorre para condutancias sinapticas menores, mostrando uma
estabilidade maior das séries temporais.
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Fig. 7.89: Medidas da frequéncia de rajadas de uma rede para
quatro experimentos. Em cada grafico identificamos o neuronio
biologico que compoe a rede juntamente com o neuronio HH2C. A
curva em preto (vermelho) mostra os dados com o
comportamento intrinseco dos neuronios em rajadas peridodicas
(tonico). Os pontos faltantes da curva vermelha mostram as
séries temporais que nao estabeleceram um comportamento em
antifase. Quando o comportamento dos neurdonios era tonico a
rede nao estabelecia um padrao oscilatodrio.
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Fig. 7.90: Séries temporais de um neuronio VD (acima) acoplado a
um neuronio HH2C. O comportamento intrinseco dos dois
neuronios é em rajadas periodicas. A condutancia sinaptica entre
eles é de 100nS. O comportamento dos neuronios é
completamente sincronizado, porém é possivel observar que o
potencial de membrana do neuronio HH2C permanece muito
préoximo do potencial de reversao
(-80mV) enquanto o outro neuroénio dispara.

Nestes dados experimentais ha uma predominancia muito
grande de disparos do neurdnio bioldgico. Como podemos observar
na Fig. 7.90, a resposta do neurénio modelo a inibicao sindptica é
muito intensa, fazendo com que o modelo permaneca proximo do
potencial de reversao durante quase todo o tempo em que é inibido.
Neste caso, o comportamento oscilatério sé acontece porque o
neurdnio bioldgico tem um comportamento individual em rajadas,
liberando o neurdénio modelo para o disparo. Para casos em que o
neurdnio biolégico nao apresenta hiperpolarizacbdes suficientemente
longas, sao observados comportamentos bastante irregulares (Fig.
7.91).
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Fig. 7.91: (a) Potenciais de membrana intracelulares de um
neuronio VD conectado a um neurénio modelo HH2C quando a
condutancia sinaptica é de (a) 400 nS e (b) 25nS. Em (a) o
comportamento é bastante irregular e em (b) o neuronio VD
determina completamente o comportamento do neuréonio modelo
que somente dispara quando o VD hiperpolariza.

A situacao observada na Fig. 7.91 tem uma relacao bastante
estreita com o comportamento observado nos espacos de
parametros obtidos com simula¢cdes numéricas para o modelo HH2C
(secao 6.2.3). Nestas simulacdes os neurdnios deixavam de oscilar
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em antifase quando a duracao das rajadas se tornava grande.
Naquela secao, discutimos que o ritmo nao podia ser estabelecido
devido ao rebote fraco apresentado por este modelo. E 0 mesmo
motivo que torna as séries temporais experimentais com o modelo
HH2C instaveis. Para uma grande faixa de valores da condutancia
sinaptica, quando o neurénio biolégico dispara, o HH2C fica
completamente inibido, e dispara somente quando o neurdnio
biolédgico hiperpolariza. Além disto, o efeito da inibicao no neurdnio
modelo é nitidamente diferente do efeito sobre o neurbnio bioldgico,
mostrando uma resposta pouco realistica a inibicao.

Quando os neurdnios se comportam em rajadas, observamos
um peqgueno decréscimo da frequéncia de oscilacao da rede. Isto
acontece pois 0 neurdnio bioldgico permanece hiperpolarizado por
um periodo um pouco maior do que faria se nao estivesse acoplado,
devido a inibicao do HH2C (Fig. 7.91b). Porém, um ritmo constante é
estabelecido: nao hd regularizacao do ritmo quando os neurdnios
sao acoplados. Se o neurbnio bioldgico tiver um comportamento
intrinseco irregular, a rede também o tera, independentemente do
comportamento intrinseco do neurénio modelo.

Em todos os experimentos, quando os neurbnios eram
colocados em comportamento ténico, o neurénio HH2C permanecia
hiperpolarizado sem disparar em momento algum.

Em nenhum experimento observamos o neurbnio modelo
disparar e inibir permanentemente o neurbnio bioldgico. Isto
evidencia a assimetria entre o modelo HH2C e os neurdnios
biolégicos. Estes Uultimos tém um rebote bastante forte e é
necessaria uma corrente muito forte para que eles permanecam
hiperpolarizados durante periodos longos.

Porém, ao fazer esta analise devemos levar em conta que nao
temos um controle completo do comportamento do neurdnio

através da injecao de corrente no soma. Isto acontece porque boa
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parte das sinapses elétricas dos neurdnios do STG é feita no
neuropil, que é um prolongamento do corpo celular (Selverston e
Moulins, 1987). Desta forma espera-se que injecdes de corrente que
modifiquem pouco a atividade neural sejam eficazes. J& correntes
muito intensas podem nao alterar o potencial de membrana de
partes mais distantes do neuropil, devido a efeitos dissipativos.
Neste caso podem ser observados comportamentos diferentes ao
longo da extensao do neurdnio incluindo a observacao de disparos
de potenciais de acao mesmo quando o potencial de membrana é
bem inferior ao limiar de disparo. Os resultados mostrados neste
trabalho correspondem a condicdes experimentais onde nao foram
observados estes comportamentos espurios.

O fato de termos acesso somente ao soma dos neurdnios
representa uma grande limitacao experimental, porém inevitavel se
quisermos observar o comportamento do neurbénio bioldgico sem
retira-lo mecanicamente do tecido do STG. Uma alternativa para
deixar a rede hibrida mais simétrica pode ser a introducao de
modelos com mais compartimentos, que descrevam melhor estas
diferencas do potencial ao longo da membrana neural.

Os resultados experimentais observados para os dois modelos
sao compativeis com as simulacdées computacionais. Isto reforca a
idéia de que a abordagem numérica pode ser muito instrutiva no
entendimento destas pequenas redes neurais, revelando
caracteristicas importantes e auxiliando no entendimento das redes
neurais bioldgicas.

As assimetrias observadas com as redes hibridas
possibilitaram uma comparacao dinamica do comportamento dos
neurdénios modelo com os neur6nios bioldgicos. As diferencas no
comportamento dos dois neurdnios na rede hibrida evidenciaram
problemas no comportamento dinamico do modelo HH2C que ja

haviam sido detectados nas simulacodes.
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A observacao dos dados experimentais teve também um
papel importante na identificacao do mecanismo pelo qual o
comportamento dinamico do modelo HH2C poderia ser melhorado,
0 que resultou no modelo HHIH.

Nao tivemos a oportunidade de realizar os experimentos com
o novo modelo proposto. Contudo, os resultados experimentais e a
excelente compatibilidade com os resultados numéricos nos levam
a crer que o comportamento do modelo HHIH seria capaz de
produzir padrdes de oscilacao muito mais parecidos com os
produzidos pelos neurdnios biolégicos, tornando o comportamento
coletivo da rede mais adequado. Esta constatacao fica como uma

proposta para trabalhos futuros.

7.2.Restaurando o ritmo de um CPG gastrico

de crustaceo usando o modelo SN

Em colaboracao com a Universidade da Califérnia em San
Diego (Pinto et al., 2004, resultados nao publicados), foi proposto
um experimento para tentar elucidar maiores detalhes sobre os
mecanismos de geracao de padroes no CPG gastrico (que nao
possui neurdnios disparadores enddgenos). Para a realizacao deste
experimento foi necessario implementar um modelo de atividade
neural que tivesse a caracteristica de produzir uma salva de
potenciais de acao em consequéncia de um pulso inibitério, mas
gue cessasse ap6s algum tempo, fazendo com que o neuréOnio
ficasse inativo novamente até uma nova inibicdo. Por isso
desenvolvemos o modelo SN j& descrito anteriormente (secao
5.1.1).

O protocolo de dynamic clamp modificado foi utilizado para
conectar o neurénio modelo SN ao neurbnio gastrico lateral (LG) do
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CPG gastrico biolégico com sinapses inibitérias mutuas. Alguns
resultados deste experimento sao mostrados na Fig. 7.92. Com o
circuito intacto, o CPG gastrico produz um ritmo regular com
periodo de ~5 s. Apds a producao de um dano nos nervos
esofagicos inferiores (NEIs), que possuem aferentes moduladores do
STG, o ritmo gastrico de mastigacao cessa completamente.
Entretanto, ao conectarmos SN e LG pelas sinapeses inibitérias
geradas por dynamic clamp estes passam a oscilar em antifase e o
ritmo gastrico é reestabelecido na maioria dos neurénios do circuito
gastrico, mostrando que o rebote pds inibitério é o grande

responsavel pelo ritmo no CPG gastrico.
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Fig. 7.92: Medidas extracelulares do neurénio SN conectado
ao CPG gastrico. GM - neurdonio da moela gastrica, AM -
neurénio medial anterior, LPG - neuronio gastrico posterior
lateral, LG - neuronio gastrico lateral, SN - neurénio modelo.
(a) Atividade neural do circuito gdastrico em condicoes
normais (in vitro). (b) O ritmo gastrico é interrompido em
razao do corte dos Nervos Esofagicos Inferiores (NEIs) que
modulam a atividade do CPG. O neurdonio LG para de
disparar potenciais de acao, mas ainda apresenta rebote
pos-inibitdério (RPI). SN foi preparado para nao disparar PAs
apés uma salva transiente (mostrada na figura) e para
apresentar forte rebote pods-inibitorio. (c) Conectando LG e
SL através de sinapses inibitorias mutuas pelo Dynamic
Clamp, estes dois neurdonios passam a apresentar
comportamento em antifase e o ritmo gastrico é restaurado
na maioria das células do CPG bioldgico.
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8.Conclusao

A motivacdao deste trabalho foi o conjunto de evidéncias
experimentais de que redes neurais bioldgicas como os CPGs, que
produzem padrdes periddicos, flexiveis e robustos, sdao formadas
por neurbnios que apresentam comportamento intrinsecamente
cadtico quando isolados de suas conexdes sinapticas. A pergunta
sobre quais as vantagens de usar elementos cadticos para produzir
comportamento periddico levou varios autores a justificarem estas
evidéncias enumerando algumas vantagens que a presenca de
comportamento caético traria a sincronizacao do comportamento
dos neurénios. Entretanto, na maioria dos casos, nao foi discutido
gue as conexdes sinapticas entre o0s neurdnios constituem
perturbacdes suficientemente fortes para destruir a dinamica
original dos neur6nios isolados.

Procuramos estudar, de modo mais quantitativo, se existem
vantagens do comportamento intrinseco dos neurdnios ser caético
para o funcionamento adequado dos CPGs. Construimos modelos de
CPGs simples usando diferentes modelos matematicos de
neurdnios, cujo comportamento intrinseco foi modificado através de
parametros de controle. Assim, nossa abordagem procurou
encontrar de um modo geral, quais elementos intrinsecos da
dinamica dos neur6nios isolados sao responsaveis por produzir um
comportamento coletivo flexivel e robusto.

Utilizamos dois modelos bastante distintos para investigar
esta questao: o modelo Hindmarsh-Rose (HR) que é um modelo
fenomenolégico simplificado do comportamento dinamico neural e
que nao leva em conta condutancias especificas da membrana

celular; e um modelo baseado no formalismo de Hodgking-Huxley

166



Conclusao

(HH2C) cuja grande maioria dos parametros vem de medidas
experimentais de condutancias da membrana de neurénios do STG.

Em cada um dos modelos utilizamos um parametro de
controle que modifica o comportamento intrinseco dos neurdénios.
No modelo HR foi utilizada uma corrente DC externa / e, no HH2C,
alteramos a condutancia maxima dos canais de potassio
dependentes da concentracao interna de calcio (gkca). Nos dois
casos, os resultados obtidos com a alteracao do parametro podem
ser associados ao efeito de neuromoduladores. Os parametros
foram escolhidos baseados no fato experimental de que o
comportamento de um neurbnio biolégico do STG pode ser
modificado continuamente de rajadas repetidas com baixa
freqUéncia até disparos ténicos de alta freqlUéncia (passando por
comportamento cadtico na transicao) através da injecdao de corrente
DC ou da aplicacao de substancias neuromoduladoras presentes no
STG in vivo.

Caracterizamos o comportamento dos neurbnios modelo
isolados nas transicdes entre comportamento em rajadas e ténico.
Observamos que o modelo fenomenoldégico HR apresenta
comportamento caédtico para uma faixa grande de valores do
parametro de controle /I enquanto o modelo HH2C apresentou
comportamento cadtico para uma faixa estreita do parametro gic..

Acoplamos o0s neurdonios modelo em redes de inibicao
reciproca e em redes com trés neurdnios, observando o
comportamento da rede em funcao de dois parametros, um que
controla o comportamento intrinseco do modelo, descrito acima, e o
outro que controla a intensidade maxima da condutancia sinaptica
com gue os neurdnios estao acoplados.

As redes de inibicao reciproca formadas por modelos HR se
mostram bastante estaveis quando o comportamento intrinseco dos

neurbnios é em rajadas: os neurdnios estabelecem um ritmo em
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oposicao de fase para qualquer valor do acoplamento sinaptico
dentro da faixa estudada. Entretanto, nesta mesma situacao, a
freqUéncia da rede praticamente nao se altera com a mudanca do
acoplamento sinaptico, o que mostra que a rede é muito pouco
flexivel.

Ao mudarmos o parametro de controle, tornando tdnico o
comportamento intrinseco dos neurdnios, observamos que a rede se
torna muito mais flexivel, variando bastante a sua freqiéncia em
funcdao da condutancia sinaptica. Por outro lado, a rede se torna
instavel para valores baixos da condutancia, ou seja, 0s neur6nios
nao estabelecem um ritmo de oscilacao em oposicao de fases,
devido a competicao pelos disparos.

Definimos duas grandezas para quantificar a flexibilidade e a
robustez das redes de inibicao reciproca composta por neurénios HR
e verificamos que a flexibilidade da rede aumenta em funcao do
parametro /. Por outro lado, a robustez da rede diminui com o
aumento de /. Assim, concluimos que o melhor balanco entre a
flexibilidade e a robustez da rede ocorre quando os neur6nios estao
na transicao entre o comportamento em rajadas e tdnico.
Observamos também que esta é a regidao onde existe uma grande
suscetibilidade dos sistemas a apresentarem comportamento
cadtico. Desta forma, a razao de observarmos o comportamento
cadtico em neurodnios isolados do CPG pilérico é a necessidade da
rede apresentar comportamento flexivel mas ao mesmo tempo
robusto.

Redes compostas por trés neurdnios HR reproduziram o
comportamento trifasico observado no CPG pilérico e também
apresentaram um melhor balanco entre flexibilidade e robustez na
transicao entre comportamento em rajadas e ténico. Estas redes,
por outro lado, apresentaram um comportamento instavel para uma

faixa grande do espaco de parametros. ldentificamos que o forte
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rebote que o modelo apresenta durante e apds a inibicdao é o
responsavel pela instabilidade, o que é uma desvantagem do
modelo HR quanto ao seu comportamento coletivo.

O modelo HH2C foi elaborado através da separacao de um
modelo original em dois compartimentos, o que proporcionou ao
modelo uma melhor descricao do comportamento isolado dos
neurbnios disparadores enddégenos em rajadas, passando a
apresentar platds e hiperpolarizacdes. Ao fazer esta separacao, nao
€ claro quais correntes devem ser incluidas em cada
compartimento, principalmente pela falta de dados experimentais.
A nossa proposta consistiu em separar as correntes rapidas que
geram o potencial de acao das lentas que geram o platdb e o
comportamento em rajadas. Desta forma o modelo que propomos
consiste basicamente dos seguintes compartimentos: um
correspondente ao soma, no qual estao todas as correntes lentas; o
outro corresponde a um axo6nio, responsavel pelos potenciais de
acao. Apesar de nao termos medidas experimentais que justifiqguem
ou descartem esta escolha, o potencial de membrana do modelo
isolado é bastante similar ao observado em dados experimentais.

Analisamos o modelo HH2C para construir as mesmas redes
utilizadas para o modelo HR. Para as redes de inibicao reciproca, o
modelo HH2C se mostrou bastante insatisfatério com relagcao ao
comportamento coletivo principalmente pelos seguintes fatores: (i)
a dependéncia da freqiéncia com relacao a condutancia sinaptica é
muito fraca e contraria a observada nos experimentos; (ii) a rede
somente é capaz de estabelecer um padrao de oscilacao em anti-
fase quando os neurbnios tém comportamento intrinseco em
rajadas; (iii) quando estao préximos de se tornarem tdnicos os
neurbnios nao estabelecem um padrao de oscilacao em anti-fase:
guando um neurdnio dispara, o outro é inibido permanentemente.

Assim, mostramos evidéncias de que a inclusao de diversos
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detalhes na atividade neural nao necessariamente trazem
beneficios para o comportamento coletivo.

Algumas das deficiéncias do modelo podem estar ligadas ao
fato de que os neurbnios utilizados nos experimentos foram
mantidos em cultura, o que altera significativamente a expressao de
canais i6nicos e também o comportamento geral da célula. Além
deste fator, o desenvolvimento do modelo foi feito para descrever o
comportamento isolado dos neurbnios sem a preocupacao de
descrever o comportamento dos mesmos quando acoplados. E
importante destacar também que, grande parte da dificuldade de
elaborar modelos satisfatérios para a atividade neural vem da
complexidade exibida pelos neur6nios, revelada pelos diversos
mecanismos de adaptacao destes as mudancas no meio em que
estao imersos e pela grande quantidade de elementos (tais como
canais ibnicos, neuromoduladores, etc.) que se organizam para
formar a atividade neural final.

As observacdes sobre o comportamento coletivo inadequado
do modelo HH2C nos levou a propor uma modificacao no modelo,
aumentando seu rebote durante a inibicdo, através da
potencializacao da corrente Iy, originalmente baseada em medidas
de neurbnios do talamo de vertebrados. Estas modificacoes
melhoraram significativamente o comportamento coletivo exibido
pelo modelo, que se aproximou mais do que haviamos observado
para o modelo HR e dos resultados experimentais.

Realizamos experimentos com diferentes neurdnios bioldgicos
formando redes hibridas de inibicao reciproca, onde um neur6nio
bioldgico é conectado através de sinapses artificiais a um neurdnio
modelo. Os resultados que obtivemos em todos os experimentos
confirmaram os resultados obtidos nas simulacbes quanto a
flexibilidade e robustez dos padrbes ritmicos apresentados pela

rede.
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Os experimentos com redes hibridas constituiram uma
maneira bastante adequada de testar os modelos de atividade
neural em termos de suas propriedades dinamicas coletivas,
possibilitando a comparacao em tempo real do comportamento do
modelo com o do neurdnio bioldgico. As diferentes respostas do
modelo quando conectado ao neurbnio biolégico podem evidenciar
eventuais falhas no modelo que nao poderiam ser observadas
através da analise do comportamento do modelo isolado, nem se
este fosse conectado a modelos semelhantes.

De maneira geral, mostramos que a melhor relagao entre as
propriedades antagOnicas flexibilidade e robustez é obtida, nos
diversos modelos, na transicao entre o comportamento isolado em
rajadas e o disparo tonico e, é exatamente nesta transicao que o
comportamento caético é observado nos diversos modelos. Além
disso, verificamos que modelos biofisicamente plausiveis, mas
limitados pelas préprias técnicas experimentais e pelas
simplificacdes usadas em sua construcao matematica, como ocorre
com o HH2C, podem apresentar resultados de dinamica coletiva
piores que os obtidos com modelos fenomenolégicos, como o HR. O
modelo HH2C nao apresenta robustez na transicao entre disparos
em rajadas ou tonico, ja o HR é robusto nesta transicao mas por
apresentar rebote muito intenso nao reproduz o comportamento
plausivel em redes com mais de dois neurbnios. Desenvolvemos o
modelo HHIH com rebote mais intenso que o HH2C e obtivemos,
além da robustez na transicao entre rajadas e disparos tonicos,
resultados melhores e mais compativeis com os observados em
experimentos com neurbénios do STG. Entretanto este modelo nao
chegou a ser testado em redes hibridas.

Analisamos a influéncia do parametro t, que controla o
tempo de decaimento da corrente pds-sinaptica. Para isto utilizamos

redes de inibicao reciproca com neurdénios modelo HR e observamos
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como a mudanca deste parametro altera a configuracao das
freqUéncias de oscilacao da rede observadas através do espaco de
parametros. Constatamos que estas modificacdes sao mais
acentuadas nas regides em que 0s neurfnios sao intrinsecamente
tonicos e argumentamos que isto acontece devido ao aumento na
taxa de disparo dos neurdnios apds a inibicao. Introduzimos uma
grandeza para estimar a corrente pdés-sinaptica média em funcao da
taxa de disparo dos neur6nios e do tempo de decaimento sindptico.
Esta grandeza se mostrou satisfatéria na previsao das situacdes em
gue a rede é mais sensivel a mudangas no tempo de decaimento
sinaptico.

Elaboramos um modelo hipotético de atividade neural que nao
apresenta comportamento oscilatério intrinseco, mas que apresenta
um forte rebote pds-inibitério. Investigamos o comportamento de
uma rede de inibicao reciproca formada por dois destes neurdnios
modelo e mostramos que esta rede é capaz de desempenhar
oscilacdes em anti-fase, apresentando uma grande variacao da
frequéncia de oscilacao e exibindo uma dependéncia do tipo lei de
poténcias em relacao ao parametro que controla a excitabilidade do
neurdnio. Utilizamos este modelo hipotético para restaurar o
funcionamento de um CPG gastrico biolégico danificado e mostrar
gue, neste CPG, o rebote pds-inibitério € um dos principais
mecanismos de génese do ritmo motor.

Finalmente, analisamos o comportamento de um modelo de
alta dimensionalidade quanto a perturbacbées nas variaveis
dindmicas e mostramos que um comportamento similar a
sensibilidade as condicdes iniciais pode ser observado
simplesmente através da inclusao destas perturbacdes ao longo da
trajetéria do sistema, que originalmente se comportava apenas de

maneira periddica.
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10.Apéndices

A.Listagem da biblioteca BibIComumRK®6.h e
da rotina de integracao através do método
de Runge-Kutta de 6® ordem com passo
adaptativo

/*************************************************

BiblComumRK6.h
Biblioteca compartilhada entre o programa principal e

a rotina que integra as equagoes diferenciais
*************************************************/

#define DIM 14 //Ajustar de acordo com a dimensdo do modelo de neurdnio
static double TOLERANCE=1.0e-15;
int RK6Adapt (double *,double ,double *,double *,

void (*) (double,double*,double*));

//fim da BiblComumRK6.h

#include "BiblComumRK6.h"
//#include "ExChamaRK6.h"
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <stddef.h>
#include <stdlib.h>

#define ABS( X ) (((X)>0.0)?2(X):=(X))
#define MMAX (X,Y) (((X)>(Y))?(X):(Y))
#define MMIN(X,Y) (((X)<(Y))2(X):(Y))

#define ABSERR le-15

/* frame time interval */
#define FRAME_INCT 1
#define NR_END 1

double *dvector (long, long);

void nrerror (char []);

//float **matrix(long, long, long, long);
void funcion (double ,double *,double *);

int intey (double ,double ,double *,double ,double *,void (*) (double,double*,double*));
double inct=1.0e-6; //le-6 //para este programa funcionar no windows tive que colocar
o inct para le-2

//double TOLERANCE=1.0e-6;

double SS=0.;

double trecor=0.;

int RK6Adapt (double *variables,double time,double *dt,double *TakenDt,void (*funcion)
(double, double*,double*)) {
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long j;

inct=*dt;

double variables_loc[DIM];

for (§=0; j<DIM; ++7j) variables_loc[j]l=variables[]];

while (intey(time,inct,variables, TOLERANCE, &SS, funcion)) {
inct=MMAX (SS,0.25*inct);
for (§=0; j<DIM; ++7j) variables[jl=variables_loc[]];

}

*TakenDt=inct;

inct=MMIN (SS,4.0*inct) ;

inct=MMIN (inct, FRAME_INCT) ;

*dt=inct;

free (variables_loc);

return (0) ;

}

/* */
/* */

/* New integration routine, more powerfull 1,4 */

int intey(double tiempo,double inc_integracion,double *variables,double tol,double
*3S,void (*funcion) (double,double*, double*))
{

static double apoyo[DIM],retorno[DIM],variables_hat [DIM];
static double k([6] [DIM];

double u=0.0,u_y=0.0;
int 3;

//double kk[6] [DIM];
//double apoyo[DIM];

funcion (tiempo, variables, retorno);
for (j=0; j<DIM; ++3j) k[0] [Jjl=inc_integracion*retornolj];
for (j=0; j<DIM; ++]j) apoyo[jl=variables[]j]l+k[0][j]*.2;

funcion (tiempo+inc_integracion/5, apoyo, retorno) ;

inc_integracion*retorno[j];

for (Jj=0; J<DIM; ++3J) k[1l][J]=
[j]1=variables[j]1+k[0] [§]1*.075+k[1][3§]1*0.225;

for (§=0; j<DIM; ++7j) apoyo

funcion (tiempo+inc_integracion*0.3, apoyo, retorno);

for (j=0; j<DIM; ++3j) k[2][Jjl=inc_integracion* retorno[ 1;

for (j=0; j<DIM; ++7j) apoyol[jl=variables[j]+k[0][J]1*.3-k[1]1[J1*0.9+k[2]1[]1~*1.2;

funcion(tiempo+inc7integracion*O.6,apoyo,retorno),

for (j=0; j<DIM; ++3j) k[3][jl=inc_integracion*retornolj];

for (j=0; j<DIM; ++7j) apoyol[jl=variables[j]+k[0][J]1*0.075+k[1]1[]j1*0.675-k[2]
[§J1*0.6+k[3][J]1*0.75;

funcion (tiempo+inc_integracion*0.9, apoyo, retorno);

for (j=0; j<DIM; ++3j) k[4][Jjl=inc_integracion*retornolj];

for (3=0; J<DIM;++]) apOyO[']*Variables[j]+k[0][j]*0.660493827l60493
k[11[J1*2.5
k[2][J]*5.185185185185185
k[3][J]1*3.888888888888889
k[4]1[31*0.864197530864197;

funcion (tiempo+inc_ lntegraCLOn,apoyo,retorno);

for (j=0; j<DIM; ++3) kI[5][jl=inc_integracion*retornolj];

for (j=0; j<DIM; ++7j) variables_hat[j]=variables[j]+k[0][3]*0.1049382716049382+
k[2][31*0.3703703703703703+
k[31031%0.2777777777777777+

k[4]1[31%0.2469135802469135;

for (§=0; j<DIM; ++3) variables[§]+=k[0][3]*0.098765432098765+
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1031*%0.396825396825396+
103]1%0.231481481481481+
][31*%0.308641975308641—
][31*0.035714285714285;

for (j=0; J<DIM; ++7) {
u+=ABS (variables[j]-variables_hat[]j]);
u_y+=ABS (variables[]j]);

}

u=u/ (double)DIM;
u_y=u_y/ (double)DIM;
u_y=u_y*tol+ABSERR;

if(u>1.0e-20) *SS=0.9*inc_integracion*pow (u_y/u, .14285714285714285714);
else *SS = 10.0*inc_integracion;

if (u<u_y) return 0; else return 1;

/* */
/* */

float **matrix(long nrl, long nrh, long ncl, long nch)
/* allocate a float matrix with subscript range m[nrl..nrh] [ncl..nch]
{
long i, nrow=nrh-nrl+l,ncol=nch-ncl+1;
float **m;

/* allocate pointers to rows */

m=(float **) malloc((size_t) ((nrow+NR_END) *sizeof (float*)));
if (!m) nrerror("allocation failure 1 in matrix()");

m += NR_END;

m —-= nrl;

/* allocate rows and set pointers to them */

m[nrl]=(float *) malloc((size_t) ((nrow*ncol+NR_END) *sizeof (float)));
if (!'m[nrl]) nrerror("allocation failure 2 in matrix()");

m[nrl] += NR_END;

m[nrl] -= ncl;

for (i=nrl+l;i<=nrh;i++) m[i]=m[i-1]+ncol;

/* return pointer to array of pointers to rows */
return m;

/*
*/
void nrerror (char error_text[])
/* Numerical Recipes standard error handler */

{

fprintf (stderr, "Numerical Recipes run-time error...\n");

fprintf (stderr, "$s\n", error_text);

fprintf (stderr,"...now exiting to system...\n");

exit (1);

}
double *dvector (long nl, long nh)
/* allocate a double vector with subscript range v[nl..nh] */

*/
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double *v;

v=(double *)malloc((size_t) ((nh-nl+1+NR_END) *sizeof (double)));
if (!v) nrerror("allocation failure in dvector()");
return v-nl+NR_END;

}
float *vector(long nl, long nh)

/* allocate a float vector with subscript range v([nl..nh] */
{

float *v;

v=(float *)malloc((size_t) ((nh-nl+14+NR_END) *sizeof (float)));

if (!v) nrerror("allocation failure in wvector()");

return v-nl+NR_END;
}
double **dmatrix(long nrl, long nrh, long ncl, long nch)

/* allocate a double matrix with subscript range m[nrl..nrh] [ncl..nch] */

{

long i, nrow=nrh-nrl+l,ncol=nch-ncl+1l;

double **m;

/* allocate pointers to rows */
m= (double **) malloc((size_t) ((nrow+NR_END) *sizeof (double*)));
if (!m) nrerror("allocation failure 1 in matrix()");

m += NR_END;
m —-= nrl;

/* allocate rows and set pointers to them */

m[nrl]=(double *) malloc((size_t) ((nrow*ncol+NR_END) *sizeof (double)));
if (!m[nrl]) nrerror("allocation failure 2 in matrix()");

m[nrl] += NR_END;

m[nrl] -= ncl;

for (i=nrl+l;i<=nrh;i++) m[i]=m[i-1]+ncol;

/* return pointer to array of pointers to rows */
return m;
}
int *ivector (long nl, long nh)
/* allocate an int vector with subscript range vi[nl..nh] */

{

int *v;
v=(int *)malloc((size_t) ((nh-nl+1+NR_END) *sizeof (int)));
if (!'v) nrerror("allocation failure in ivector ()");

return v-nl+NR_END;

B.Listagem do programa de analise dos dados

experimentais

//RAnalise.c
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/*****************************************************/

/* Programa andlise de dados de experimentos acoplando um neu bioldgico*/
/* com um neuronio in silico.

/* Marcelo Bussotti Reyes - Instituto de Fisica da Universidade de S&o Paulo*/
/* Fevereiro/2005
/******************************************************/

#include <vcl.h>

#include <math.h>

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <time.h>

#include <ctype.h>

#include <string.h>

#include <math.h>

#include <conio.h>

//#include <SysUtils.h>

#define NumNeus 2 //represents the number of neurons in the network

//#define DIMTOT DIM+2

#define M 2 //maximo numero de medidas de um mesmo neuronio

#define N_MEDIA 30 //pontos utilizados para fazer a média dos pontos para

//atenuar problemas com ruidos experimentais

#define DIM M*NumNeus //DIM is the number of 1lst order autonomous
//differencial equations

#define scale 1.0 //proportionality factor between integr. step and real time
//um passo em segundos € iqual a dt/scale
// In Mischa model dt (real)=dt (integration) /1000

#define save 0

#define rpt 1

#define CyclicIC 0

#define ABS( X ) (((X)>0.0)?2(X):=(X))
#define MMAX (X,Y) (((X)>(Y))?(X):(Y))
#define MMIN (X,Y) (((X)<(Y))?2(X):(Y))

#define ABSERR le-15
#define FRAME_INCT 1
#define NR_END 1

#define EXTRACEL 1 //INDICE DO SINAL EXTRACELULAR

#define MODEL 0 //indice do potencial do neuronio modelo
#define BIOL 1 //indice do neurdénio bioldgico

#define INTRACEL 0 //extracelular

#define V 0

#define gsyn
#define taus
#define Sinf
#define Ssyn

w N = O

void funcion (double tiempo,double *,double *);

double corrente_sinaptica(double *, double , double , double);

int intey (double ,double ,double *,double ,double *,double *, double *,
double *, double **,double );

double sigmoid(double Vs, double V_desl,double Incl);

int findpeak (double,double *);

int period_check (double *,int,int,double);

int principal();

float ContaSpikesPorBurst (double*, int,double) ;

void stat (double */*media*/,double*/*std*/, double*/*vet*/, int/*num*/);

double *dvector (long nl, long nh);

double **dmatrix(long nrl, long nrh, long ncl, long nch);

double MtxSyn[NumNeus] [NumNeus] [4];

void DeslocaVetor (double*);

double x[NumNeus] [M];

double xprev[NumNeus] [M];
double xpost [NumNeus] [M];
double Ic[NumNeus] [NumNeus];
double TOLERANCE=1l.e-6;
double SS = 0.0;

//void nrerror (char []);
/*******************************************/

double Itot [NumNeus];//={0.0; //Itot is the total synaptic current entering
//the neuron [index]
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double I=0.0;

double Ii[NumNeus] = {3.14,3.14};

double Ip;

int contmin[NumNeus];

double avefreqg[NumNeus], stdfreq[NumNeus];

double ave_curr [NumNeus];

double gp=0.0;

int prddisp; //this saves the period on burst sequence
int Neu;

double Spb[NumNeus];

double aveISI[NumNeus], stdISI[NumNeus];
double avefase[NumNeus], stdfase[NumNeus];
void Roda (void);

double trigger [NumNeus]={-12.0,-8.0};
double SpkTrigger [NumNeus] = {4.0,.90};

FILE *ps, *ExprData;
int prd;
char name[20], number[20],data[10];

int main (void) {
int i, j, Am, AM;
char nome[10];
char 1ixo[100];
float aux;

printf ("Arquivo menor: ");
scanf ("$d", &Am) ;
printf ("Arquivo maior: ");

scanf ("%d", &AM) ;

if ((ps=fopen("paraspc.dat","a"))==NULL) {
printf ("Couldn't read paraspc.dat\n");
exit (0);

}
fprintf (ps, "identif ");
for (1i=0; i<NumNeus; i++)
fprintf (ps, "cont%d ave$d std%d Spb%d AveISISd
stdISI%d avefase%d stdfase%d ",
i,i,i,i,1,1,1i,1,1);
fprintf (ps, "prddisp \n");

for (j=Am; j<=AM; j++)
{

for(int k = 0;k<20;k++) {

if (k==0) sprintf (nome, "$d.atf", Jj);
else sprintf (nome, "%$d_%d.atf", j,k);

aux = (float)j+0.01* (float)k;

printf ("\ntentando abrir %s: ",nome);

if ((ExprData=fopen (nome, "r"))==NULL) {
printf ("Couldn't read file\n");
//exit (0);

}

else(

printf ("ok\n");
//Elimina o cabecalho
for (i=0;i<31;i++) {
fscanf (ExprData, "$s", &11ixo0) ;
printf("$s ",lixo);
}//cabecalho eliminado
printf ("\n\n");

prd=principal () ;
fprintf (ps,"%f ",aux);

for (int i=0; i<NumNeus; i++) {
fprintf (ps, "%d %e %$.2e $1f %e %Se %.2e $1f %.2e ",
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contmin[i],avefreq[i],stdfreqg[i],
Spbli],aveISI[i],stdISI[i],
avefase[i], stdfase[i]);

}

fprintf (ps, "$d\n", prddisp) ;

fflush(ps);

printf ("\n");
printf ("$d\n",prd);
}
}
}
fclose (ps);
;/**************************************************************
int principal () {
FILE *fp,*fpl, *fp2, *ret;
FILE *freqgfile;
double prevtime [NumNeus],tempo=0.0;

//ajustar estes parametros

double freqg[NumNeus] [1000], sum, fase [NumNeus] [100];

double derivant [NumNeus],deriv[NumNeus], prevpeak [NumNeus];

double isi[NumNeus] [10000];

double sum_itot [NumNeus];//=0.0;

float meanspike=10.0;

double disp[500];//used double to take advantage of the function period_check
int contdisp=-1; //used to map the burst sequence (hiperpolir. seq)
int rtrn;

int prd_hip;

long int sum_itot_count [NumNeus];//=0;

unsigned long int tc;

int i, j,pre,pos,triggerflag[NumNeus];

int indexpeak [NumNeus];

time_t t; //used to estimate the time for running the program
bool FlagSpk[NumNeus] = {true,true};

double FrameSpk[NumNeus] = {0.,0.};

t=time (NULL) ;

bool sai = false;

double 1ix0=0.0;

int ans;

double HxXBE[2*N_MEDIA+1],Htempo[2*N_MEDIA+1],
HxMV [2*N_MEDIA+1],HxBV[2*N_MEDIA+1];//historia das variaveis
// XME[i] = xMI[i];

for (i=0; i<NumNeus; i++) { //Iniciates the synaptic variables
derivant [1]=0;
deriv[i]=1;

triggerflag[i]=0;//mudei aqui para zero, antes era 1
prevtime[1]=0;

prevpeak[i]=0.0;

contmin[i]=0;//-1;

sum_itot[1]1=0.0;

indexpeak [1]=0;

}

[ F KKK KK KKK KKK Kk hh ok kAR ARk kI I I A AR A I KKK Kk kK kKA AAAA A A KKk kkhh kAR A A X

//open files to write dynamical variables

/*

if ((fp=fopen ("teste.dat", "w"))==NULL) { //file for membrane potentials
printf ("Couldn't create file\nprogram aborted\n");
exit (1);

}

//*/

printf ("same parameters? (l=yes)");

scanf ("$s", &ans) ;
if (ans!=1) {

printf ("\nThreshold for spike detection for model neuron: ");
scanf ("$1f", &SpkTrigger([0]);
printf ("\nThreshold for spike detection for biologic neuron: ");

scanf ("$1f", &SpkTrigger([1]);
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printf ("\nThreshold for hyperpolarization detection for model neuron: ");
scanf ("$1f",&trigger[0]);
printf ("\nThreshold for hyperpolarization e detection for model neuron: ");

scanf ("S$1f", &trigger[1l]);
}

for (i=0; i<2*N_MEDIA+1;i++){ //N_MEDIA é o # de pontos para fazer a média
if (i==N_MEDIA) {
fscanf (ExprData, "$1f", &tempo) ;
fscanf (ExprData, "$1f", &x[BIOL] [EXTRACEL]) ;
fscanf (ExprData, "%$1f", &x [MODEL] [V]) ;
fscanf (ExprData, "$1f", &x[BIOL] [V]);
x [MODEL] [EXTRACEL] = x[MODEL] [INTRACEL];//igualei os sinais intra e extra-
celulares para facilitar
//a utilizagdo na rotina de deteccao
de spikes...
}
else(
fscanf (ExprData, "$1f", &Htempo[i]);
fscanf (ExprData, "$1f", &§HxXBE[1]) ;
)

fscanf (ExprData, "$1f", §HxMV[i]); //Histdéria das variaveis lidas, passado e
futuro...
fscanf (ExprData, "$1f", &§HxBV[i]) ;
//xME[i] = xMI[i];
}
}
do{

DeslocaVetor (Htempo) ;
DeslocaVetor (HXBE) ;

DeslocaVetor (HxMV) ; //desloca elementos dos vetores que contem os dados para
comportar o

DeslocaVetor (HxBV) ; //novo elemento que sera lido do arquivo

fscanf (ExprData, "%$1f", §Htempo [2*N_MEDIA]) ;

fscanf (ExprData, "$1f", §8HXBE[2*N_MEDIA]) ; //le arquivo e coloca no ultimo

elemento do vetor

fscanf (ExprData, "$1f", §HxMV [2*N_MEDIA]) ;

if ((fscanf (ExprData, "$1f", §¢HxBV[2*N_MEDIA])==EOF)) sai=true; //verifica se
terminou arquivo

tempo = Htempo[N_MEDIA];

x [BIOL] [EXTRACEL] = HxBE[N_MEDIA];

x [MODEL] [V] = HxMV[N_MEDIA]; //as varidveis consideradas sao o elemento
médio do vetor histérico!

x[BIOL] [V] = HxBV[N_MEDIA];

x [MODEL] [EXTRACEL] = x[MODEL] [INTRACEL];//gambi para utilizar rotinas prontas

intra=extra

//void stat (double */*media*/,double*/*std*/, double*/*vet*/, int/*num*/);

stat (&xprev[MODEL] [V], &1ixo, HxMV,N_MEDIA); //xprev é a média dos N_media pontos
anteriores

stat (&xprev[BIOL] [V], &lixo, HxBV,N_MEDIA) ;

stat (&xpost [MODEL] [V], &1ixo, §HxMV [N_MEDIA+1],N_MEDIA); //xpost é a média dos
N_media pontos posteriores
stat (&xpost [BIOL] [V], &1lixo, &HxBV[N_MEDIA+1],N_MEDIA) ;

//fprintf (fp, "$1f $1f\n", tempo, xprev[MODEL] [V]) ;
//printf ("tempo = $f\n", tempo);

//neurons dynamical variables updated

for (i=0; i<NumNeus; i++) {//incluir a andlise para o biol apos testes
if( ((xprev[i][V]-trigger[i]) *(xpost[i] [V]-trigger[i]))<=0 && xpost[i]
[V]<=trigger[i] && triggerflag[i]) {
printf ("tempo = $1f trigger %d\n", tempo,1i);
if (i==0) //neu de referéncia é sempre o zero
for (j=1; j<NumNeus; j++) {
fase[j] [contmin[0]]=(prevtime[j]-prevtime[0])/ (tempo—
prevtime[0]);
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triggerflag[i]=0;
contmin([i]++;
freg[i] [contmin[i]]=(double)1l.0/ (tempo-prevtime[i]);
prevtime[i]=tempo;
//contdisp++;
disp[contdisp++]=(double)i;
}
if (tempo>FrameSpk[i]) FlagSpk[i] = true; //passado mais de 8ms
//desde o ultimo spke
if (x[1] [EXTRACEL]>=SpkTrigger[i] && FlagSpk([i]){ //significa que
//encontrou um spike
triggerflag[i]=1;//libera a deteccao de hiperpolarizacoes

FlagSpk[i] = false; //usado para esperar um pouco de tempo
//até detectar novamente um spike
FrameSpk[i] = tempo + 0.008; //aguarda 8 ms para detectar
//spk novamente
//1if (findpeak (x[i] [Vax]-xprev[i] [Vax], &derivant[i])==1) {
isi[i] [indexpeak[i]]=tempo-prevpeak[i];

prevpeak[i]=tempo;
indexpeak [i]++;
printf ("Spike Neu%d at %1f\n", i, tempo);
//}
}
}
}while (!sai);//fecha o for de contagem do tempo
//fclose (fp);

//***************************************************

//compute de average main frequency and std deviation

for (pos=0; pos<NumNeus; pos++)
stat (&avefreq[pos], &stdfreqlpos], &freglpos] [2],contmin[pos]-2);

//This computes de average phase and std deviation
for (pos=1; pos<NumNeus; pos++)
stat (&avefase[pos], &stdfase[pos], &fase[pos] [1],contmin[pos]-1);

//This computes de average ISI and std deviation
for (pos=0; pos<NumNeus; pos++)
stat (&avelISI[pos], &stdISI[pos], &isilpos][2], indexpeak[pos]-2);

//Check periodicity on hiperpolarization

prd_hip=period_check (&freq[0] [2],contmin[0]-2,2,5e-5);
printf ("Hiperpolarization period = %d\n",prd_hip);

//**************************************************

//Check periodicity on bursts

prddisp=period_check (disp, contdisp-1,contmin[0]-3,5.e-5);
printf ("Periodic on bursts = %d\n",prddisp);

//********** Letls Check perlodlClty on Spikes*******************************

rtrn=period_check (&isi[0] [10], indexpeak[0]-11,20,0.2);

//Calcula o numero médio de spikes por burst

for (i=0; i<NumNeus; i++)
Spb[i] = ContaSpikesPorBurst (&isi[i][2], indexpeak[i]-2,0.2);
//Retorna o numero de Spikes
//de spikes por burst

//Computes the average synaptic current
//sum_itot_count=int ( (float)t_integr* (float)scale/ (float)dt/ (float)1000.0);

/* for (i=0; i<NumNeus; i++) {
ave_curr[i]=sum_itot[i]/ (double)sum_itot_count[i];
printf ("Average synaptic current = %e\n",ave_curr[i]);
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o
*/
printf ("Program finished successfully in %$1d s\n\n",time (NULL)-t);
return (rtrn);
}
o

int findpeak (double deriv,double *ant) {
int peakflag=0;
if(ant[0]1>0 && deriv<O0) {
peakflag=1;
//printf ("pico, prod=%e\n",ant[0]*deriv);
}
ant [0]=deriv;
return (peakflag);

void DeslocaVetor (double *Vetor) {
for (int j=0; j<2*N_MEDIA+1; j++) Vetor[jl=Vetor[j+1];
}

//***********************************************************************

int period_check (double *vet, int peaknum, int test,double eps) {
//#define eps 5.0000e-4
int i, 3;

if (peaknum<2*test+3) {
printf ("insufficient number of peaks to detect periodicity\n");
return(-1);
}
for (i=1; i<peaknum+2; i++) {
//printf ("$d=%f\n",i,vet[1]);
if (fabs(vet[i]-vet[0])<eps) break;
}
for (j=0; j<test; j++) {
if (fabs(vet[j]l-vet[]j+i])>eps) break;
}
if (j==test) {
printf ("period %d found\n",1i);
return(i);
}
else {
printf ("no periodic behavior detected\n");
return(-10);

float ContaSpikesPorBurst (double*VetIsi,int NumIsi,double LargHiperpol) {
//#define LargHiperpol 0.2
int i, j, cont=0;
int Vspb[100007;
int Nspb=0; //numero de spikes por burst
float aux=0.0;
if (NumIsi>10000) return(-1);
if (NumIsi<2) return(-11);
for (i=2; i<NumIsi; i++) {
if (VetIsi[i]>LargHiperpol) {
Vspb[cont] = Nspb;
Nspb = 0;
cont++;
}
Nspb++;
}
for (i=1;i<cont;i++) aux+=Vspb[i];//soma para calcular a média
//eliminada a contagem Vnspb[0] da soma

if (cont>1) {
return (aux/ (float) (cont-1));
}
else(
return(-10); //menos de duas hiperpolarizacoes encontradas

}
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/****************************************************************************/
/****************************************************************************/

double *dvector (long nl, long nh)
/* allocate a double vector with subscript range v[nl..nh] */
{

double *v;

v=(double *)malloc((size_t) ((nh-nl+1+NR_END) *sizeof (double)));
if (!v) exit (0);//nrerror ("allocation failure in dvector ()");
return v-nl+NR_END;

}

[ KKK KKK KKK KKK Ik hh kI A AR I KKk hhh kKA AR AAAA I I KKk khhh kAR XA KK Kk Kk Kk hkk /

double sigmoid(double Vs, double V_desl, double Incl) {
return(1.0/(1.0+exp ((Vs+V_desl)/Incl)));

double **dmatrix(long nrl, long nrh, long ncl, long nch)
/* allocate a double matrix with subscript range m[nrl..nrh] [ncl..nch] */

{
long i, nrow=nrh-nrl+l,ncol=nch-ncl+1;
double **m;

/* allocate pointers to rows */
m= (double **) malloc((size_t) ((nrow+NR_END) *sizeof (double*)));

if (!m) exit(l);//nrerror("allocation failure 1 in matrix()");

m += NR_END;
m —-= nrl;

/* allocate rows and set pointers to them */

m[nrl]=(double *) malloc((size_t) ((nrow*ncol+NR_END) *sizeof (double)));
if (!m[nrl]) printf ("nrerror (\"allocation failure 2 in matrix()\"\n");
m[nrl] += NR_END;

m(nrl] -= ncl;

for (i=nrl+l;i<=nrh;i++) m[i]=m[i-1]+ncol;

/* return pointer to array of pointers to rows */
return m;

void stat (double *ave,double *std, double* vet, int num) {
int k;
double sum=0,media;
if (num<=2) {//needs at least three values of periods to calculate frequency
*ave = -1.0;
*std = 0.0;
}

else(
for (k=0; k<num; k++) sum+=vet[k];//sum to compute average
media = sum/num;
sum=0;

for (k=0; k<num; k++) sum+=(media-vet[k])* (media-vet[k]);
*std = sqgrt (sum/ (num-1.0));
*ave = media;

}

//Fim do programa Analise.c
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C.Listagem do programa IntegraRede.c

/******************************************************************

IntegraRede.c

Programa de integragdo de pequenas redes neurais bioldgicas

com um numero arbitrdrio de neurdnios e conexdes sindpticas

entre eles. Os modelos de neurdnios podem ser modificados e consistem

em equagoes diferenciais acopladas. Método de solugdo é o Runge-Kuta

de sexta ordem com passo adaptado.

Marcelo Bussotti Reyes - Instituto de Fisica da Universidade de Sao Paulo
Rotina de integracdo: Runge-Kutta de 6a ordem com passo ajustavel adaptado de:
Pablo Varona - Institute for Non-Linear Science - UCSD, CA, USA*/

JE KKK KKK KA KKKk Kk h kI A AR I KKk kKK KA AR AAA I A Kk Ak khh kA AR A KK/

/****************************************************************/

#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <time.h>
#include <ctype.h>
#include <string.h>
#include <math.h>

#define NumNeus 2 //represents the number of neurons in the network

//#define DIMTOT DIM+2

#define M 14 //number of equations for each neuron

#define DIM M*NumNeus //DIM is the number of 1st order autonomous differencial

equations

#define scale 1.0 //proportionality factor between integr. step and real time
//um passo em segundos € iqual a dt/scale
// In Mischa model dt (real)=dt (integration) /1000

#define save 1

#define RPT 1 //go through the parameter space

#define CyclicIC 1

#define BIF_DIAGRAM 0

#define INCREASE_RESOLUTION 0 //mode for changing the parameters
//set to zero to make a zigzag or bifurcation diagram

#define DELTA_PARI 0.1 //only works when INCREASE_RESOLUTION = 0
#define DELTA_PAR2 0.0e-6 //only works when INCREASE_RESOLUTION = 0

#define INTEGRATION_TIME 5.0e3
#define TRANSIENT_TIME 10.0e3

#define ABS( X ) (((X)>0.0)?2(X):—(X))
#define MMAX (X,Y) (((X)>(Y))2(X):(Y))
#define MMIN(X,Y) (((X)<(Y))?(X):(Y))

#define ABSERR le-15
#define FRAME_INCT 1
#define NR_END 1

//Inlcluir aqui o indice de varidveis diné&micas

#define gsyn
#define taus
#define Sinf
#define Ssyn

w N = O

void funcion (double tiempo,double *,double *);
double corrente_sinaptica(double *, double , double , double);
int intey (double ,double ,double *,double ,double *,double *, double *, double *,
double **,double );
double sigmoid(double Vs, double V_desl,double Incl);
int findpeak (double,double *);
int period_check (double *,int, int,double);
int principal (double, double, char *);
float ContaSpikesPorBurst (double*, int,double) ;
void stat (double */*media*/,double*/*std*/, double*/*vet*/, int/*num*/);
double *dvector (long nl, long nh);
double **dmatrix(long nrl, long nrh, long ncl, long nch);
double MtxSyn[NumNeus] [NumNeus] [4];
; //Matrix with synaptic variables
//MtxS [pre] [pos] [0] = glpre] [pos]
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//MtxS [pre] [pos] [1] = Sinf[pre] [pos]
//MtxS [pre] [pos] [2] = Ssyn[pre] [pos]
//MtxS [pre] [pos] [3] = taus[pre] [pos]

double x[NumNeus] [M];
double xprev[NumNeus] [M];

double Ic[NumNeus] [NumNeus];
/*******************************************/

double Vthres=-45.0;
double Vslope=40.0; //+amplitude do spike
double Vrev=-80.0; //+ 30% abaixo do minimo da hiperpolariz
//alterei o valor de 1.5 para 1.58 pois estavam acontecendo

//correntes positivas
/***************************************************/

double Itot [NumNeus];//={0.0; //Itot is the total synaptic current entering the neuron
[index]

double I=0.0;

double Ip;

int contmin[NumNeus];

double avefreqg[NumNeus], stdfreq[NumNeus];

double ave_curr [NumNeus];

double gp=0.0;

int prddisp; //this saves the period on burst sequence
int Neu;

double Spb[NumNeus];

double Iaux=0.0;

double aveISI[NumNeus], stdISI[NumNeus];

double avefase[NumNeus], stdfase[NumNeus];

void Roda (void);

FILE *ps,*Diabif;
int prd;
char name[20], number[20],data[10];

//Parameters for parameter generator

static double MinParl=1.9, //gKCa
MaxParl=2.2, //Adjust here
MinPar2=5.0e-4, //gsin
MaxPar2=0.0e-4;

double 1dl=(MaxParl-MinParl)/4.,1lpl=(MaxParl-MinParl) /2.,

1d2=0, 1p2= (MaxPar2-MinPar2) /2.,cd1=0, cpl=(MaxParl-MinParl) /4., cd2= (MaxPar2—
MinPar2) /4.,cp2=(MaxPar2-MinPar2)/2.;

double Parl,Par2;

int main (void) {

int i;

if ((ps=fopen ("paraspc.dat","w"))==NULL) {
printf ("Couldn't read paraspc.dat\n");
exit (0);

}

if ((Diabif=fopen ("diabif.dat", "w"))==NULL) {
printf ("Couldn't read diabif.dat\n");
exit (0);

}

fprintf (ps, "g_KCa gp prd ");
for (1i=0; i<NumNeus; i++)
fprintf (ps, "cont%d ave%d std$d Spb%d avecurr%d AveISI%d stdISI%d
avefase%d stdfase%d ",i,i,1i,1i,41,41i,i,1i,1);
fprintf (ps, "prddisp \n");

//This goes through the parameter space increasing uniformly its resolution

if (RPT) {

for (Parl=MinParl;Parl<=MaxParl;Parl+=DELTA_PARIL)

for (Par2=MinPar2;Par2<=MaxPar2;Par2+=DELTA_PAR2)
Roda () ;

}
//end of parame
else(

Parl = 1.50;
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Par2 = 0.0e-6;
Roda () ;

fclose (ps);

fclose (Diabif);
printf ("\n");
printf ("$d\n",prd);

void Roda (void) {
g_KCa = Parl;
gp = Par2;
printf ("$e %e\n",gp,g_KCa);

if (RPT) sprintf (name,"lixo.dat");
if (save) sprintf (name, "KCa%.21fg%.21f.dat",Parl,Par2*1.0e6);

prd=principal (INTEGRATION_TIME, TRANSIENT_TIME, name);
fprintf (ps, "%e %e %d ",Parl,Par2,prd);
for (int i=0; i<NumNeus; i++) {
fprintf (ps, "%d %e $.2e %1f %e %
contmin[i],1000.0*avefreqg[i
Spbli],ave_curr[i],aveISI[i
avefase[i],stdfase[i]);

e %$.2e $1f %.2e ",
1,1000.0*stdfreqli],
1/1000.0,stdISI[1]/1000.0,
}

fprintf (ps, "$d\n", prddisp) ;

fflush(ps);

[ FEKKKKK KA KKK Kk k ok h kA AKX KKKk k ki h ok kAR XX KA KKK K Kk

int principal (double t_integr,double t_tran,char filename[25]) {
FILE *fp,*fpl, *fp2, *ret;
FILE *freqgfile;
double prevtime [NumNeus], tempo=0.0;
double trigger=-43.0, freq[NumNeus] [1000], sum, fase [NumNeus] [100];
double derivant [NumNeus],deriv[NumNeus], prevpeak [NumNeus];
double isi[NumNeus] [100007];
double sum_itot [NumNeus];//=0.0;
float meanspike=10.0;
double disp[500]; //used double to take advantage of the function period_check
int contdisp=-1; //used to map the burst sequence (hiperpolir. seq)
int rtrn;
int prd_hip;
long int sum_itot_count [NumNeus];//=0;
unsigned long int tcj;
int i, j,pre,pos,triggerflag[NumNeus];
int indexpeak [NumNeus];
time_t t; //used to estimate the time for running the program
double aux[NumNeus];
double time_int,tOtransientl = 5.;
double inct=le-6; //le-6 //para este programa funcionar no windows tive que
colocar o inct para le-2
double inct_ant=0.;
double *variables_hat, **kk, *apoyo, *retorno, *variables;
double *variables_loc;
double time_step = 0.0;

t=time (NULL) ;
variables=dvector (0,DIM) ;

apoyo=dvector (0,DIM) ;
retorno=dvector (0,DIM) ;
variables_hat=dvector (0,DIM);
variables_loc=dvector (0,DIM) ;
kk=dmatrix (0, 6,0,DIM);

for (i=0; i<NumNeus; i++) { //Iniciates the synaptic variables
derivant [1]=0;
deriv[i]=1;
triggerflag[i]=0;//mudei aqui para zero, antes era 1
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prevtime[1]=0;
prevpeak[1]1=0.0;
contmin[i]=0;//-1;
sum_itot [1]=0.0;
indexpeak [1]1=0;
for (3=0; j<NumNeus; j++) {
MtxSyn[i] [i] [gsyn]=0.0;
MtxSyn[i] [i] [taus]=0.0; //zerando a matriz de varidveis sindpticas
MtxSyn[i] [1i]1[Sinf]=0.0;
MtxSyn[i] [1i] [Ssyn]=0.0;

}

//Set the sinaptic connections here
//usage:

//MtxSyn[PreSinapticNeuron] [PostSinapticNeuron] [sinapticParameter]

//These first are for two reciprocally inhibitory connections
//Set: NumNeus = 2

MtxSyn[0] [1] [gsyn]=gp;

MtxSyn[0] [1] [taus]=10.0;

MtxSyn[1][0] [gsyn]l=gp;
MtxSyn[1][0] [taus]=10.0;

//These are for the simplified cpg
//set NumNeus = 3

//MtxSyn[0] [1] [gsyn]l=gp;
//MtxSyn[0][1] [taus]=10.0;
//MtxSyn[1][0] [gsyn]l=gp;
//MtxSyn[1][0] [taus]=10.0;
//MtxSyn[1][2] [gsyn]l=gp;
//MtxSyn[1][2] [taus]=0.010;

//MtxSyn[2][0] [gsyn]=2.0*gp;
//MtxSyn[2] [0] [taus]=0.010;

//MtxSyn[0] [2] [gsyn]=2.0*gp;
//MtxSyn[0] [2] [taus]=0.010;

//MtxSyn[2][1] [gsyn]l=gp/5.0;
//MtxSyn[2][1] [taus]=0.010;

//*******************************************************
//open files to write dynamical variables
if ((fp=fopen (filename, "w"))==NULL) { //file for membrane
printf ("Couldn't create file\nprogram aborted\n");
exit (1);
}

if ((fpl=fopen("initcond.dat","r")) !=NULL){ //try to read

//initial conditions from intitcond.dat

for (1i=0; i<NumNeus; i++) {
for (3=0; J<M; j++) {
fscanf (fpl, "$1f",&x[1]1[J]1);
}
}
fclose (fpl);
printf ("Ic read from initcond.dat\n");
}
else(
printf ("Couldn't read IC\nload default\n", fpl);
//exit (0);
for (1i=0; i<NumNeus; i++) {

x[1]1[0]1=-52.6896657132625989600+ (float)i*0.5; //deltax gives the
x[1][1]1=2.1790550738448457580; //difference in initial conditions
x[1]1[2]1=0.0056935725624609398; //condicoes iniciais
x[1]1[4]1=0.6836680498672979000;

x[1][5]=0.0260241567723770370;
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0.9842652361470087818;

0.0708515410780189148; //initial conditions for the HH2C model
=0.3398902413785575005; //for HR model almost any initial
=0.0474145467346798327; //condition converges
1=0.3654065423783397493;

1=0.0526824330148126588;

1=0.0302975756966933421;

1=0.0269675034394964604;

1=-52.7998664152913690400;

[ i e S S S SR e

XXX X X X X X X

}

variables = &x[0][0];
/*********************Transient***********************************/
for (tempo = 0.0;tempo<t_tran;)

{

for (§=0; j<DIM; ++7j) variables_loc[j]l=variables[]];

for (pos=0; pos<NumNeus;pos++) {
Itot[pos]=0.0;
for (pre=0; pre<NumNeus;pre++) {
if (pre!=pos) Itot[pos]+=Ic[pre] [pos]; //soma correntes sinapticas de
todos os neus pre-sinapticos
}
}

RK6Adapt (VarDin, tempo, &dtSugerido, &dtDado, &funcao) ;
tempo +=dtDado/scale;
//***********************************
for (pre=0; pre<NumNeus; pre++) {
for (pos=0; pos<NumNeus; pos++) {
if (pre!=pos) //remove if cnnctns from one neu to itself allowed
if (MtxSyn[pre] [pos] [gsyn] !=0.0)
Ic[pre] [pos]=corrente_sinaptica (&MtxSyn[pre] [pos]
[0],x[pre] [V],x[pos][V],inct);
}
}
}//for do tempo
printf ("Transient finished\n");

//************ After transient R R R

for (tc=0;tempo < (t_tran+t_integr);tc++)
{
for (i=0; i<NumNeus; i++) for (j=0; j<M; j++) xprev[i][jl=x[1]1[]J]; //saves the
membrane potentials for future usage
for (3=0; j<DIM; ++7j) variables_loc[j]l=variables[]];

for (pos=0; pos<NumNeus; pos++) {
Itot[pos]=0.0;
for (pre=0; pre<NumNeus; pre++) {
if (pre!=pos) Itot[pos]+=Ic[pre][pos]; //soma correntes
//sinapticas de todos os neus pre-sinapticos

}

RK6Adapt (VarDin, tempo, &dtSugerido, &dtDado, &funcao) ;
tempo +=dtDado/scale;
//***********************************
for (pre=0; pre<NumNeus; pre++) {
for (pos=0; pos<NumNeus;pos++) {
if (pre!=pos) //remove if cnnctns from one neu to itself allowed
if (MtxSyn[pre] [pos] [gsyn] !=0.0)
Ic[pre] [pos]=corrente_sinaptica
&MtxSyn[pre] [pos] [0],
x[prel [0],
x[pos] [0],inct);
Ic[pre] [pos]=corrente_sinaptica(
&MtxSyn [pre] [pos] [0],
x[prel [V],
x[pos] [V],inct) ;
}
}

//neurons dynamical variables updated
for (1i=0; i<NumNeus; i++) {
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if( ((xprev[i][V]-trigger)*(x[i][V]-trigger))<=0 &&
x[1] [V]<=trigger && triggerflag[i]) {
if (i==0) //neu de referéncia é sempre o zero

for (j=1; j<NumNeus; j++) {
fase[j] [contmin[0]]=
(prevtime[j]-prevtime[0]) / (tempo-prevtime[0]);

}

triggerflag[i]=0;
contmin[i]++;
freq[i] [contmin[i]]=(double)1l.0/ (tempo-prevtime[i]);
prevtime[i]=tempo;
disp[contdisp++]=(double)i;
}
if (x[1] [Vax]>=meanspike) { // && x[0][0]>1.5){
triggerflag[i]l=1;
if (findpeak (x[1i] [Vax]-xprev[i] [Vax], &derivant[i])==1) {
isi[i] [indexpeak[i]]=tempo-prevpeak[i];
prevpeak[i]=tempo;
indexpeak [i]++;
if (BIF_DIAGRAM)
if (i==0 && indexpeak[i]>2)
fprintf (Diabif,"$1f %1f\n",
g_KCa,isi[i] [indexpeak[i]]);

}

}
if (time_step<tempo) {// Here we stored the simulation each FRAME_INCT times

time_step+=FRAME_INCT;
for (pos=0; pos<NumNeus; pos++) {
aux[pos]=0.0;
for (pre=0; pre<NumNeus;pre++) { //computes the total synaptic
currentfor the first neuron
aux [pos]+=Ic[pre] [pos]; //aux[pos] = Itot for neuron pos
}
sum_itot [pos]+=aux[pos];
sum_itot_count [pos]++;//printf ("$f $f \n",sum_itot,Ic[1]1[0]);
}
if (save) {
fprintf (fp, "%.5e ", tempo);
for (j=0; j<NumNeus; j++) {
//for (1i=0;1i<1l;i++) fprintf (fp,"$f ",x[J1[1]);
//fprintf (fp, "$f ",aux[Jjl);
fprintf (fp, "$1f $1f ",x[j1[V],x[J][Vax]);
}
//for (1=0;i<4;i++)
fprintf (fp, "$1f %$1f %1f $1f ",MtxSyn[0][1][Sinf],
MtxSyn[0][1] [Ssyn],
MtxSyn[1l][0][Sinf],
MtxSyn[1] [0] [Ssyn]);
fprintf (fp, "\n");
}
}
}//fecha o for de contagem do tempo
//fclose (fp);

[ FFKK KKK KKK KKKk ki hhh kAR KKKk k ok h ok kAR KKK KKK KKk

//compute de average main frequency and std deviation
for (pos=0; pos<NumNeus; pos++)

stat (&avefreqg[pos], &stdfreqg[pos], &freq[pos] [2],contmin[pos]-2);

//This computes de average phase and std deviation
for (pos=1; pos<NumNeus;pos++)
stat (&avefase[pos], &stdfase[pos], &fase[pos] [1],contmin[pos]-1);
//This computes de average ISI and std deviation
for (pos=0; pos<NumNeus; pos++)

stat (&aveISI[pos], &stdISI[pos], &isilpos][2], indexpeak[pos]-2);

//Check periodicity on hiperpolarization

194



Apéndices

prd_hip=period_check (&freqg[0] [2],contmin[0]-2,2,5e-5);
printf ("Hiperpolarization period = %d\n",prd_hip);

//**************************************************

//Check periodicity on bursts

prddisp=period_check (disp, contdisp-1,contmin[0]-3,5.e-5);
printf ("Periodic on bursts = %d\n",prddisp);

/**************************************************/

//save initial conditions to file, if desired
if (CyclicIC) {

if( (fpl=fopen("initcond.dat","w"))==NULL) {
printf ("Couldn't open file\n to write IC\nquiting", fpl);
exit (1);

}

else(

for (1i=0; i<NumNeus; i++) {
for (3=0; j<M; j++) fprintf (fpl, "$.191f ",x[1]1[]J]);
fprintf (fpl, "\n");
}
}
fclose (fpl);

/) ****xxxxx*x* check periodicity on spikes***************

rtrn=period_check (&1isi[0][10], indexpeak[0]-11,20,0.2);

//Calcula o numero médio de spikes por burst

for (1i=0; i<NumNeus; i++)
Spb[i] = ContaSpikesPorBurst (&isi[i][2], indexpeak[i]-2,150.0);
//Retorna o numero de Spikes
//spikes por burst

//Computes the average synaptic current

//sum_itot_count=int ((float)t_integr* (float)scale/ (float)dt/ (float)1000.0);

for (1i=0; i<NumNeus; i++) {
ave_curr[i]=sum_itot[i]/ (double)sum_itot_count[i];
printf ("Average synaptic current = %$e\n",ave_curr([i]);

printf ("Program finished successfully in %1d s\n\n",time (NULL)-t);
//getch () ;

fclose (fp);

//fclose (ret) ;

return(rtrn);

*/

/* funcion to integrate */

//The function to be integrated must be included here
/* */

double corrente_sinaptica(double *VarSynPrePos,
double Vpre,
double Vpos,
double dt)
//Used to update the synaptic currents
{
//remembering: Varpre[0..DIM-1]=neuron variables
// Varpre[DIM]=Sinf e Varpre[DIM+1]=Ss
double Isynaptic,S_inf_ant,S_ant,S_inf, Ss;
double gprepos,tausprepos;

gprepos = VarSynPrePos[gsyn];
tausprepos = VarSynPrePos[taus];
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S_inf_ant = VarSynPrePos[Sinf];
S_ant = VarSynPrePos[Ssyn];
//Vpre=VarDinPre[0];
//Sinf_ant=S_inf;
//S_ant=Ss;
if (Vpre>Vthres)
S_inf=tanh ((Vpre-Vthres) /Vslope) ;
else S_inf=0.0;
VarSynPrePos[Sinf]=S_inf;

if(S_inf_ant==1.0)
Ss=1.0;

else Ss=S_inf_ant+(S_ant-S_inf_ant) *exp ((-dt/scale)/ ((1-
S_inf_ant) *tausprepos));

VarSynPrePos[Ssyn]=Ss;

Isynaptic=gprepos*Ss* (Vrev-Vpos) ;

//} verificar

return (Isynaptic);

int findpeak (double deriv,double *ant) {
int peakflag=0;
if(ant [0]>0 && deriv<0) {
peakflag=1;
//printf ("pico, prod=%e\n",ant[0]*deriv);
}
ant [0]=deriv;
return (peakflag);
}

//***********************************************************************

int period_check (double *vet, int peaknum, int test,double eps) {
//#define eps 5.0000e-4
int 1, 3;

if (peaknum<2*test+3) {
printf ("insufficient number of peaks to detect periodicity\n");
return(-1);
}
for (i=1; i<peaknum+2; i++) {
//printf ("$d=%f\n",i,vet[1]);
if (fabs(vet[i]-vet[0])<eps) break;
}
for (j=0; j<test; j++){
if (fabs(vet[j]l-vet[]j+i])>eps) break;
}
if (j==test) {
printf ("period %d found\n",1i);
return (1) ;
}
else {
printf ("no periodic behavior detected\n");
return (-10);

float ContaSpikesPorBurst (double*VetIsi,int NumIsi,double LargHiperpol) {
//#define LargHiperpol 0.2
int i, j, cont=0;
int Vspb[10000];
int Nspb=0; //numero de spikes por burst
float aux=0.0;
1f (NumIsi>10000) return(-1);
if (NumIsi<2) return(-11);
for (i=2; i<NumIsi;i++) {
if (VetIsi[i]>LargHiperpol) {
Vspb[cont] = Nspb;
Nspb = 0;
cont++;
}
Nspb++;
}

for (i=1;i<cont;i++) aux+=Vspb[i];//soma para calcular a média

//eliminada a contagem Vnspb[0] da soma
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if (cont>1) {
return (aux/ (float) (cont-1));
}
else(
return(-10); //menos de duas hiperpolarizacoes encontradas
}
}
/*************************************************************************/
double sigmoid(double Vs, double V_desl, double Incl) {
return(1.0/(1.0+exp ((Vs+V_desl)/Incl)));

void stat (double *ave,double *std, double* vet, int num) {
int k;
double sum=0,media;
if (num<=2) { //needs at least three values of periods to calculate frequency

*ave = -1.0;
*std = 0.0;
}
else(
for (k=0; k<num; k++) sum+=vet [k];//sum to compute average
media = sum/num;
sum=0;

for (k=0; k<num; k++) sum+=(media-vet[k])* (media-vet[k]);
*std = sqrt (sum/ (num-1.0));
*ave = media;

}

//Fim do arquivo IntegraRede.c

/****************************************************************

Rotina de integragdo de equag¢des diferenciais ordinédrias
acopladas.

Marcelo Bussotti Reyes

Instituto de Fisica da Universidade de Sdo Paulo
Programa adaptado do original gentilmente fornecido por:
Pablo Varona

Institute for Nonlinear Science

University of California - San Diego
*****************************************************************/

#include "BiblComumRK6.h"
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <stddef.h>
#include <stdlib.h>

#define ABS( X ) (((X)>0.0)?2(X):—(X))
#define MMAX (X,Y) (((X)>(Y))?2(X):(Y))
#define MMIN(X,Y) (((X)<(Y))?(X):(Y))

#define ABSERR le-15

/* frame time interval */
#define FRAME_INCT 1
#define NR_END 1

double *dvector (long, long);

void nrerror (char []);

//float **matrix(long,long, long, long);
void funcion (double ,double *,double *);

int intey(double ,double ,double *,double ,double *,void (*) (double,double*,double*));
double inct=1.0e-6; //le-6 //para este programa funcionar no windows tive que colocar
o inct para le-2

double SS=0.;

double trecor=0.;

int RK6Adapt (double *variables,double time,double *dt,double *TakenDt,void (*funcion)
(double, double*,double*)) {

printf ("entrei RK6\n");

long 7Jj;
inct=*dt;
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double variables_loc[DIM];
for (§=0; j<DIM; ++7j) variables_loc[j]l=variables[]];
while (intey (time, inct, variables, TOLERANCE, &3S, funcion)) {
printf ("sai do intey\n");
inct=MMAX (SS,0.25*inct) ;
for (j=0; j<DIM; ++7j) variables[jl=variables_loc[]];
}
*TakenDt=inct;
inct=MMIN(SS,4.0*inct);
inct=MMIN (inct, FRAME_INCT) ;
*dt=inct;
free (variables_loc);
return (0);

}

/* */
/* */

/* New integration routine, more powerfull 1,4 */

int intey(double tiempo,double inc_integracion,double *variables,double tol,double
*3S,void (*funcion) (double,double*, double*))
{

double apoyo[DIM], retorno[DIM],variables_hat [DIM];
double k[6][DIM];

double u=0.0,u_y=0.0;
int 3;

funcion (tiempo, variables, retorno);
for (j=0; j<DIM; ++3j) k[O0] [Jjl=inc_integracion*retornol[j];
for (§=0; j<DIM; ++7j) apoyo[jl=variables[]j]1+k[0][]J]*.2;

funcion (tiempo+inc_integracion/5, apoyo, retorno) ;

inc_integracion*retorno[]j];

for (3=0; j<DIM;++3) k[1][j]=i
[jl=variables[Jj]+k[0][j]*.075+k([1][]J]*0.225;

for (j=0; j<DIM; ++Jj) apoyo

funcion (tiempo+inc_integracion*0.3, apoyo, retorno);

for (j=0; j<DIM; ++3j) k[2][jl=inc_integracion* retorno[ 1;

for (3j=0; j<DIM; ++7j) apoyo[jl=variables[J]+k[0][JF]*.3-k[1][]j1*0.9+k[2][]J]*1.2;

funcion(tiempo+inc_integracion*0.6,apoyo,retorno),

for (j=0; j<DIM; ++3j) k[3][jl=inc_integracion*retornol[j];

for (§=0; j<DIM; ++7j) apoyo[jl=variables[]j]+k[0][J]1*0.075+k[1][J]1*0.675-k[2]
[J1*0.6+k[3]1[J1*0.75;

funcion (tiempo+inc_integracion*0.9, apoyo, retorno);
for (j=0; j<DIM; ++3j) k[4][j]l=inc_integracion*retorno[j];
for (3=0; J<DIM;j++3) apOyO[']*Variables[j]+k[0][j]*0.660493827l60493
k[11[J1*2.5
k[2][J]1*5.185185185185185
k[3][J]1*3.888888888888889
k[4]1[31*0.864197530864197;
funcion (tiempo+inc_integracion, apoyo, retorno) ;
for (j=0; j<DIM;++7j) k[5][Jjl=inc_integracion*retorno[j];
for (j=0; j<DIM; ++3j) variables_hat[j]=variables[j]+k[0][J]1*0.1049382716049382+
k[2]1[31*0.3703703703703703+
k[31[31*0.2777777777777777+

k[4]1[31*0.2469135802469135;

for (j=0; j<DIM; ++7j) variables[j]+=k[0][3]*0.098765432098765+
kK[2][3]1%0.396825396825396+
kK[3]1[71%0.231481481481481+
[41[31*0.308641975308641~
[51[31*0.035714285714285;

~ O~

for (3=0; J<DIM; ++3) {
u+=ABS (variables[j]l-variables_hat[j]);
u_y+=ABS (variables[j]);

}

198



Apéndices

u=u/ (double)DIM;
u_y=u_y/ (double)DIM;
u_y=u_y*tol+ABSERR;

if (u>1.0e-20) *SS=0.9*inc_integracion*pow (u_y/u, .14285714285714285714);
else *SS = 10.0*inc_integracion;

if (u<u_y) return(0);
else return(l);

/* */
/* */

float **matrix(long nrl, long nrh, long ncl, long nch)
/* allocate a float matrix with subscript range m[nrl..nrh] [ncl..nch] */
{
long i, nrow=nrh-nrl+l,ncol=nch-ncl+1l;
float **m;

/* allocate pointers to rows */

m=(float **) malloc((size_t) ((nrow+NR_END) *sizeof (float*)));
if (!m) nrerror("allocation failure 1 in matrix()");

m += NR_END;

m —-= nrl;

/* allocate rows and set pointers to them */

m[nrl]=(float *) malloc((size_t) ((nrow*ncol+NR_END) *sizeof (float)));
if (!m[nrl]) nrerror("allocation failure 2 in matrix()");

m[nrl] += NR_END;

m(nrl] -= ncl;

for (i=nrl+l;i<=nrh;i++) m[i]l=m[i-1]+ncol;

/* return pointer to array of pointers to rows */
return m;

/*
*/

void nrerror (char error_text[])
/* Numerical Recipes standard error handler */

{

fprintf (stderr, "Numerical Recipes run-time error...\n");
fprintf (stderr, "$s\n",error_text);

fprintf (stderr,"...now exiting to system...\n");

exit (1);
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