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Resumo

Nesta tese sdo apresentados, de maneira resumida, os principais resultados de
minhas atividades de pesquisa em dinamica nao-linear realizadas durante a instalagdo
e consolidacdo do Laboratorio de Fendmenos Nao-Lineares (LFNL) no IFUSP, assim
como as idéias que levaram a aplicar as técnicas da teoria de sistemas dinamicos nao-
lineares a problemas em neurociéncia. Em seguida, sdo descritas as técnicas
multidisciplinares desenvolvidas durante meu pods-doutoramento no Institute for
Nonlinear Science (INLS) — Universidade da Califérnia em San Diego (UCSD)
trabalhando com o sistema nervoso estomatogastrico de crustidceos. Finalmente,
apresentamos a implementagdo da linha de pesquisa experimental em “Dindmica Nao-
Linear de Redes Neurais Biologicas” no LFNL-IFUSP.



Abstract

We present the main results of the research in nonlinear dynamics during the
construction and consolidation of the “Laboratory of Nonlinear Phenomena” (LFNL)
at the Institute of Physics — University of Sdo Paulo (IFUSP), as well as the ideas that
leaded to the application of the nonlinear dynamical systems theory to
multidisciplinary studies in neuroscience. The results obtained and the techniques
developed during my post-doc working with the stomatogastric nervous systems of
crustaceans at the Institute for Nonlinear Science (INLS) of the University of
California, San Diego (UCSD) are also reported. Finally we describe the development
of a new experimental research topic in the LFNL-IFUSP, the “Nonlinear Dynamics
of Biological Neural Networks”.
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1. Introducao

Comportamentos complexos produzidos pela ndo linearidade de sistemas
dindmicos podem ser observados diariamente em muitos fendmenos corriqueiros. A
complexidade se faz presente nas formas produzidas nas nuvens, nas oscilagdes da
chama de uma vela e em efeitos catastroficos como os furacdes que varrem imensas
areas da superficie do planeta. Ha mais de um século, Poincaré (apud Abraham e
Shaw, 1992) estudando um modelo de 3 corpos baseado no movimento planetério
percebeu que trajetérias inicialmente proximas podiam divergir rapidamente. Este tipo
de divergéncia foi estudado por Lyapunov que definiu as bases para o estudo da
estabilidade de trajetorias. Entretanto, até ~1960 o desenvolvimento do estudo de
sistemas dinamicos nao-lineares foi bastante lento.

Durante as tultimas décadas, impulsionada pelo acesso aos computadores
modernos, a evolugdo do estudo dos fendmenos ndo-lineares implicou num
renascimento da Fisica Classica, e no estabelecimento da recentemente construida
teoria de Sistemas Dinamicos e Caos (Gleick, 1990; Lewin, 1993). A abordagem
topoldgica e a teoria das bifurcagdes em sistemas dindmicos (Alligood et al., 1997)
tornaram-se rapidamente as fontes mais importantes de modelos para os processos
dinamicos da natureza.

A contragdo de volumes no espaco de fase em sistemas dissipativos levou a
descoberta de que a dinamica de muitos sistemas pode ser observada em uma pequena
regido que concentra as Orbitas do sistema apos um transiente. Quando esta regido
possui dimensdo nao inteira € menor que a dimensao do espaco de fase ¢ chamada de
atrator estranho, sendo sua presenca um indicativo de comportamento complexo
(Ruelle e Takens, 1971).

O termo Caos foi cunhado apenas em 1975 por Li e Yorke (Li e Yorke, 1975);
a introducdo do conceito de atrator estranho cadtico e sua forte ligacdo com a
dependéncia sensitiva as condi¢des iniciais permitiram a elaboragdo de uma teoria
matematica dos processos caoticos.

Essa nova teoria se mostrou extremamente adequada para abordar muitos
problemas onde as antigas e bem estabelecidas técnicas cldssicas de analise
mostravam-se insatisfatorias. Muitos fendOmenos naturais turbulentos e complexos,
que eram evitados por serem intratdveis no formalismo classico, encontraram
explicagdes elegantes na Teoria do Caos, que se transformou em um campo de
pesquisa em rapida expansao e multidisciplinar.

Um método simplificado do calculo da dimensdo fractal de um atrator
estranho foi desenvolvido por Grassberger e Procaccia (Grassberger e
Procaccia,1983) e empregado indiscriminadamente para determinar a presenca de
comportamento cadtico nas mais diversas areas, da Fisica a Psicologia. Muitas criticas
a essa euforia inicial foram feitas devido a descoberta de atratores estranhos nao
cadticos (Ding et al., 1989; Brindley e Kapitaniak, 1991).

Rossler (Rossler, 1977) sugeriu que o gotejamento de uma torneira poderia ser
um exemplo de sistema que apresenta comportamento cadtico. A partir de 1984, com



o trabalho de Shaw (Shaw, 1984), diversos grupos reproduziram o experimento
(Martien et al., 1985; Nufiez-Yépez et al., 1989; Wu e Schelly, 1989; Cahalan et al.,
1990; Dreyer e Hickey, 1990), e observaram comportamentos complexos, duplicacdes
de periodo, bifurcacdes de varios tipos, etc. Na tentativa de explicar os fendmenos
observados nesta experiéncia, foram construidos modelos muito simples e limitados.
Martien et al. (Martien et al., 1985) conseguiram simular, em um computador
analogico, alguns atratores experimentais usando um modelo em que as equacdes
hidrodindmicas sdo simplesmente substituidas pelas equagdes de um sistema massa-
mola: a medida que o volume de dgua preso ao bico da torneira aumenta, sua
freqliéncia de vibragdo diminui, até que atinge um ponto critico, arbitrariamente
escolhido, onde uma por¢ao de agua desprende-se do bico, formando uma gota, que
impde as condicdes iniciais para a proxima gota. De Oliveira e Penna (de Oliveira e
Penna, 1994) simularam alguns comportamentos experimentais usando o método de
Monte Carlo em um modelo tipo Ising bidimensional onde sdo consideradas a tensdo
superficial e uma atragdo tipo Van der Waals, além da forca gravitacional, para
determinar o instante de formacao das gotas.

A riqueza de comportamentos ndo lineares ¢ o desafio representado pela
auséncia de modelos tedricos satisfatorios tornou esta experiéncia um modelo de
sistema dinamico experimental muito interessante que, apesar da sua aparente
simplicidade, exigiu uma abordagem experimental sofisticada para a obtengdo de
dados de alta qualidade.

Existiam algumas evidéncias de que a torneira gotejante apresentava
comportamento cadtico, como algumas bifurcacdes que poderiam ser trechos de rotas
para o caos (Dreyer e Hickey, 1990), a aparéncia e a baixa dimensionalidade dos
atratores reconstruidos (Martien, 1985). Entretanto, a maioria dos trabalhos
experimentais com a torneira gotejante apresentava uma analise de dados qualitativa,
baseada na aparéncia dos atratores reconstruidos. Ainda ndo havia sido demonstrado
se a torneira gotejante apresentava comportamento cadtico ou se a complexidade dos
atratores observados era apenas produto do ruido experimental. A falta de resultados
quantitativos devia-se a dificuldade de obter dados com qualidade e em quantidades
suficientes para que os métodos de caracterizagdo (Abarbanel, 1993) produzissem
resultados confidveis.

O ruido presente nos sistemas experimentais, por menor que seja, ¢ suficiente
para fazer com que um sistema estruturalmente instavel se transforme em outro que
seja estavel, ou fique transitando entre um e outro, ndo permitindo observar a
dinamica com detalhe suficiente para a caracterizagdo. De acordo com a teoria
matematica da estabilidade estrutural dos sistemas dindmicos e bifurcagdes, s6 ¢
possivel observar sistemas dindmicos experimentais estruturalmente estaveis, e ¢
dificil encontrar sistemas dinamicos estruturalmente estaveis com dimensdo maior
que 2 (Abraham e Shaw, 1992). Assim, pode-se ter uma idéia do desafio que
representou a construcdo de um aparato experimental em que ¢ possivel observar
fendmenos nao lineares em dimensdes maiores que 2.

Durante a primeira fase de nosso trabalho, além de utilizarmos métodos como
caracterizacao topoldgica (Abraham e Shaw, 1992) e dinamica simbolica (Zhao e
Zheng, 1993), investimos muito tempo e esfor¢o para obter um sistema experimental
onde pudéssemos obter dados confidveis e de alta reprodutibilidade. Sempre
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procuramos aprimorar o aparato experimental, que foi evoluindo de acordo com as
novas necessidades que iam aparecendo durante o trabalho, até chegar a tltima versao
(que provavelmente ainda ndo serd a definitiva). Paralelamente, os métodos de
caracterizacdo e analise também foram evoluindo, possibilitando o confronto dos
resultados obtidos por varios métodos diferentes e a utilizagdo de técnicas graficas
alternativas para analisar a topologia dos atratores.

Dessa maneira, ndo s6 conseguimos mostrar a presenga de atratores caoticos,
crises e bifurcacdes de varios tipos na experiéncia da torneira gotejante, como
também descobrimos atratores que apresentam Orbitas homoclinicas e heteroclinicas e
encontramos evidéncias de tangéncias homoclinicas em diferentes vazdes.
Descobrimos também, que a dindmica de formagdo de gotas numa torneira apresenta
as mesmas anticorrelagdes de longo alcance observadas em dados experimentais de
intervalos entre batidas do cora¢ao em individuos sadios.

De um modo geral, a evolugdo concomitante das técnicas experimentais ¢ de
analise de dados, além de nos permitir obter uma grande quantidade de resultados,
abriu muitas possibilidades de trabalhos futuros na propria experiéncia da torneira
gotejante € em outras areas. As técnicas desenvolvidas aplicam-se a muitos outros
sistemas dinamicos experimentais onde foram encontrados comportamentos
dinamicos semelhantes aos da torneira gotejante como: os dados de intervalos entre
batidas cardiacas (Peng et al., 1993), a dindmica “integra e dispara” das redes neurais
biologicas (Schiff et al., 1994a) e o comportamento social de colonias de formigas
(Bonabeu et al., 1998), entre outros.

Uma das principais ferramentas utilizadas durante o trabalho foi a
reconstrucao do espago de fases dos atratores experimentais (Takens, 1981) que,
entretanto, s6 teve uma justificativa rigorosa quando o doutoramento ja se encontrava
a meio caminho andado. O teorema de reconstrugdo de Takens permite reconstruir um
atrator topoldgicamente equivalente ao atrator original usando um vetor construido
com coordenadas obtidas de uma série temporal de uma unica varidvel do sistema
dindmico medida a intervalos de tempo constantes. Muitos sistemas dinadmicos
experimentais, entretanto, nao permitem sequer a escolha do tempo de amostragem da
variavel acessivel, como acontece quando se medem séries de intervalos de tempo
entre eventos, como por exemplo gotas que caem de uma torneira, disparos de
neurdnios, batidas de um coragdo, entre outros. Inspirado em sistemas deste tipo, 7.
Sauer (Sauer, 1997) trabalhou em uma generalizacdo do teorema de Takens,
mostrando que o mesmo tipo de técnica pode ser aplicado a sistemas com dindmica do
tipo “integra e dispara’’.

Uma das mais inusitadas descobertas do final do século passado foi a presenga
de comportamento cadtico em neurodnios biologicos (Rabinovich et al., 1997). Como
um dos maiores desafios da ciéncia atual ¢ a compreensao dos processos biofisicos
que nos permitem perceber, agir, aprender e lembrar, as possibilidades de aplicar
novas maneiras de interpretar o comportamento de neurdnios sob um formalismo
matematico tornaram-se muito promissoras. Entender o funcionamento de um sistema
nervoso, mesmo dos mais simples, constitui um gigantesco desafio € um enorme
esforgo neste sentido tem sido feito pela comunidade cientifica nos ultimos anos.
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O sistema nervoso dos animais evoluiu de modo a resolver problemas muito
complexos, relacionados com o controle do comportamento em ambientes naturais
multidimensionais, ndo-estaciondrios € imprevisiveis. O proprio sistema nervoso ¢ um
dos sistemas mais complexos existentes na natureza. Esta complexidade ¢ o resultado
ndo apenas da interacdo de um grande nimero de elementos ndo-lineares e da
sofisticada arquitetura das conexdes, mas também da flexibilidade e plasticidade
desses elementos. Todas as informagdes sensoriais que o sistema nervoso processa €
todos os comportamentos motores gerados pelos animais sao codificados na forma de
sinais elétricos produzidos e transmitidos pelos neurdnios.

A atividade elétrica neural ¢ produzida por uma grande populagdo de
diferentes canais 10nicos que 0s neurdnios possuem em sua membrana celular. Estes
canais podem permitir ou nao a passagem seletiva de ions, dependendo do potencial
em que a cé€lula se encontra, da presenga de substincias quimicas ou de alguma agao
mecanica externa. Os canais i0nicos conferem ndo apenas a caracteristica especial de
excitabilidade da célula que permite produzir os impulsos chamados de potenciais de
acdo, mas também permitem propagar estes sinais para outros neurdnios através de
regides das membranas conhecidas como sinapses.

A Teoria da Informacao (Shannon, 1948; Borst & Theunissen, 1999) constitui
atualmente o método mais rigoroso de quantificar a confiabilidade de um codigo
neural e ¢ uma especializacio da teoria matematica da probabilidade aplicada ao
estudo da transmissdao de informacdo em sistemas de comunicagdo. O rigor da teoria
vem de medir a precisdo da transferéncia de informagdo, determinando exatamente a
distribui¢do de probabilidades de resposta dado um particular sinal de entrada, ou
estimulo. Em redes neurais, a Teoria da Informa¢do pode ser usada para quantificar
precisamente a confiabilidade das fungdes de estimulo-resposta e sua utilidade tem

sido reconhecida desde o inicio de seu desenvolvimento (Borst & Theunissen, 1999).

Estudar o processamento da informacdo sensorial no sistema nervoso
observando os padrdes espago-temporais dos sinais elétricos produzidos pelos
neurdnios ¢ uma tarefa bastante ardua (Rieke et al., 1997), pois ¢ muito dificil saber
exatamente o que estd sendo codificado e qual o cdodigo utilizado. Além disso, os
neurdnios e as redes neurais bioldgicas dos mais diversos sistemas nervosos operam
em varias escalas temporais. O potencial de acdo ¢ a mais dramatica e aparente forma
de alteragdao do estado elétrico de um neuronio e, por constituir um meio eficiente
para a transmissdo € o processamento de sinais elétricos, foi convencionalmente
considerado uma unidade basica de informac¢ao na comunicacao neural.

Entretanto, além dos potenciais de acdo, uma grande quantidade de neurdnios
¢ capaz de produzir diversos tipos adicionais de flutuagdes elétricas em seu potencial
de membrana. Oscilagdes lentas do potencial, uma conseqiiéncia da ativacdo de canais
da membrana seletivos a Ca™ ou canais de K dependentes da concentragio de Ca’™
(Harris-Warrick, 2002), normalmente resultam em uma aceleracdo da taxa de disparo
dos potenciais de acdo, seguida por periodos silenciosos. Quando estas aceleracdes
podem ser claramente distinguidas do resto da atividlade do neurdnio, elas sdo
chamadas de trens ou bursts. Existe um amplo espectro de padrdes de atividade neural
que vai desde potenciais de acao disparados continuamente até ritmos compostos por
trens periddicos. A atividade em bursts € geralmente relacionada a producao de ritmos
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para o controle motor, mas pouco se sabe sobre sua importancia no processamento de
informacao interneuronal ou sensorial.

A importancia funcional dos bursts ¢ muito bem compreendida em sistemas
motores onde os neurdnios produzem descargas em alta freqliéncia em bursts para
controlar fibras musculares de maneira confiavel. A producdo de bursts para
comandar musculos ¢ regulada de maneira sofisticada para obter uma resposta
coordenada e otimizada da unidade motora. Varios estudos mostraram que os
musculos sdo capazes de detectar mudancas sutis no burst do neurénio motor pré-
sinaptico (Hooper & Weaver, 2000), o que ndo ¢ nem um pouco intuitivo se
considerarmos as propriedades de filtro passa-baixas da sinapse entre o neurdnio
motor ¢ o musculo (jungdo neuromuscular). O numero de potenciais de acdo e a
frequéncia de disparo dentro de um burst sdo parametros-chave para o controle
muscular (Morris & Hooper, 1997), entretanto, a ndo-linearidade da transformacgao de
potenciais de agdo em atividade muscular aumenta bastante a complexidade do
problema (Brezina et al., 2000). Como neur6nios motores que operam em modo
bursting ndo apenas comandam musculos mas também interagem com outros
neurdnios do circuito, principalmente através de mecanismos de realimentagdo, os
bursts sao usados para transmitir informagdo (ou comando) tanto para os musculos
como para os outros neurOnios. Para esse tipo de abordagem, as redes neurais
conhecidas como CPGs (centros geradores de padrdes) sao muito uteis.

Os CPGs mais simples, presentes tanto em invertebrados como em
vertebrados, sdo pequenas redes neurais (algumas dezenas de células) que se
desenvolveram para produzir padrdes motores espaco-temporais ritmicos sem a
necessidade de estimulos sensoriais. Estes padroes controlam a contracdo de musculos
usados para executar atividades repetitivas, como por exemplo andar, correr, nadar,
mastigar. Evidentemente, os padrdes gerados sdo fortemente influenciados nao apenas
por estimulos sensoriais, mas também por substancias neuromoduladoras, porém as
caracteristicas fundamentais dos padrdes sdo determinadas pelas configura¢des das
conexdes sinapticas e pelas propriedades biofisicas dos neurdnios individuais.
Diferentemente do que acontece com areas mais complexas do sistema nervoso, o
significado de cada um dos padrdes observados pode ser facilmente compreendido
pois estd diretamente relacionado com a atividade motora dos musculos controlados
pelo CPG.

Mesmo nestas redes neurais mais simples, apesar de diversos detalhes
fisiologicos dos neurdnios serem conhecidos, ndo se pode dizer que se compreenda,
de forma rigorosa, como os padrdoes motores sdo produzidos. Isto ¢, em um nivel
reducionista, as propriedades fisiologicas das células e das sinapses foram
estabelecidas, mas descobriu-se que a operagdo total da rede neural ¢ uma
“propriedade emergente” do sistema, que ¢ mais que a simples soma de partes

(Selverston et al., 2001).

Quais sao os principios fundamentais que regem o processamento de
informacdo em uma rede neural baseada nas propriedades dindmicas complexas dos
neurdnios? Como a arquitetura das redes neurais organiza o comportamento complexo
dos componentes individuais em padrdes de atividade regular? Como pode ser
descrita tanto qualitativamente quanto quantitativamente a atividade de uma rede
neural capaz de realizar tarefas de modo robusto, confiavel e adaptavel?
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Muitos progressos na direcdo de responder essas questdes basicas da
neurociéncia foram conseguidos aplicando-se as idéias e métodos da teoria de
sistemas dindmicos nao-lineares (Abarbanel, 1996; Rinzel & Ermentrout, 1998;
Gilmore, 1998; Emlen et al., 1998; Holden, 1997). A teoria dos sistemas dinamicos
fornece bases solidas para a analise de certos aspectos dos mecanismos neurais tanto
em nivel de modelagem, como em experimentos. Utilizando esta abordagem para
analisar o comportamento temporal de neurdénios e redes neurais, podem ser
observados (por exemplo) subsistemas trabalhando em diferentes escalas temporais,
bifurcagdes entre diferentes modos de atividade, pontos fixos e ciclos limites,
atividade irregular gerada por dindmica de alta ou baixa dimensdo e a influéncia de
ruido. Algumas destas caracteristicas dinamicas foram utilizadas na identificagdo de
certas propriedades “neuro-computacionais” das células (Izhikevich, 2000).

A atividade elétrica de um neuroénio pode ser descrita detalhadamente pela
contribuicdo de todas as condutancias elétricas (dependentes do potencial, agentes
quimicos ou mecanicos) que compde a membrana celular. Com os dados das
condutancias especificas dos canais i0nicos ¢ como elas dependem do potencial de
membrana e das concentracdes iOnicas, ¢ possivel descrever a dindmica de um
neurdnio de uma maneira biologicamente realista através de equacdes diferenciais
acopladas (Hodgkin e Huxley, 1952).

Tendo em vista o grande numero de equagdes nao lineares acopladas
(tipicamente >10) usadas para modelar um determinado tipo de neurdnio, ndo €
surpreendente que a atividade elétrica resultante se apresentasse de modo irregular e
cadtico. Os modelos da atividade elétrica de um neuronio baseados nas condutincias
da membrana celular tipo Hodgkin-Huxley (HH) tém tido grande sucesso na
simulacao do comportamento elétrico de alguns tipos de neurdnio. Entretanto, quando
valores experimentalmente realisticos (obtidos através de experimentos
eletrofisiologicos) sdo substituidos nos parametros das equagdes diferenciais, o
modelo HH, ndo ¢ capaz de reproduzir o comportamento cadtico observado
experimentalmente. Apenas apos a incorporacdo de um modelo da troca de calcio
entre o reticulo endoplasmatico e o meio intracelular (Li et al., 1997), foi possivel
reproduzir as oscilagdes caoticas e irregulares encontradas nas células vivas (Falcke et
al., 2000). Ainda ndo se tem provas experimentais que a troca de calcio no meio
intracelular realmente ocorra na mesma escala temporal que as variagdes do potencial
de membrana da célula nos neurdnios vivos, muito menos que seja responsavel pelo
aparecimento de caos na atividade elétrica celular, mas vérios experimentos estdo
sendo realizados para verificar esta hipotese (Levi ef al., 2003).

Os modelos HH que descrevem os detalhes do funcionamento desses
neurdnios considerando o movimento dos diferentes ions envolvidos na producao do
potencial de membrana chegam a possuir facilmente mais de uma dezena de varidveis
dindmicas (Falcke ef al., 2000) e o estudo da intera¢do entre varios destes neurdnios
pode levar rapidamente a uma complexidade desconcertante e praticamente intratavel
de modo analitico ou mesmo em simulagdes computacionais. Entretanto, estes
neurdnios e sinapses devem apresentar uma dinamica intrinseca adequada para
produzir padrdes espago-temporais simples quando conectados e, portanto, devem
possuir um nimero ponderado de graus de liberdade - nem muito pequeno (tornando
as operagdes inflexiveis), nem muito grande (produzindo instabilidades ou
comportamento estocastico). De fato, andlises topologicas da atividade de neurdnios
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isolados (reconstrucao do espago de fase) mostraram que a dindmica pode ser descrita
adequadamente usando-se apenas de 4 a 5 graus de liberdade (Rabinovich et al.,
1997).

Assim, ¢ possivel obter-se alguma visdo geral dos processos neurais usando-se
“caricaturas” de neurdnios (Marder e Selverston, 1992), ou seja, modelos baseados
em equacgdes simplificadas, como o de Fitzhugh (1961), Morris e Lecar (1981) ou
Hindmarsh e Rose (HR) (1984) (Kepler ef al., 1990; Skinner et al., 1994; Abarbanel
et al., 1996, Manor et al., 1999). Tais modelos simplificados sdo muito uteis para o
estudo de redes neurais compostas por varios desses componentes € suas
interconexoes, pois o numero reduzido de equacgdes pode ser simulado muito mais
rapidamente em um computador e também permitem a implementa¢do de circuitos
eletronicos analogicos (integradores) que emulam o potencial de membrana da célula
(Pinto et al, 2000). Esses ‘“neurdnios eletronicos”, quando sintonizados
adequadamente, ndao apenas comportam-se de maneira similar aos neurdnios
biologicos mas também sdo capazes de responder a estimulos em tempo real, podendo
ser conectados aos neurdnios bioldgicos formando circuitos mistos ou substituindo
c€lulas biologicas danificadas (Sziics et al., 2000).

A representacdo matematica do comportamento elétrico de neur6nios usando
modelos dindmicos que, baseados em medidas experimentais eletrofisiologicas,
permitem manipular a dmmdmica de condutincias especificas e testar diferentes
hipoteses sobre o comportamento do neurdnio isolado, constitui uma poderosa
ferramenta para estudar muitas questdes de interesse em neurociéncia. Entre elas
podemos ressaltar: como as condutancias individuais moldam o comportamento de
uma célula ou qual ¢ a importancia de cada uma das propriedades individuais dos
neurdnios na determinacdo do comportamento global de uma rede neural complexa
(Marder, 1998). Mesmo nas menores € mais simples redes neurais biologicas estas
questoes estdo longe de serem respondidas porque os proprios neurdnios sao sistemas
altamente complexos e ndo-lineares (Holden, 1997; Rinzel & Ermentrout, 1998;
Izhikevich, 2000).

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

Esta troca de informacdes entre experimentos com neurdnios vivos € modelos
matematicos pode abrir muitas novas possibilidades. Entre outras aplicacdes, modelos
analogicos ou modelos de neurdnios virtuais, integrados em tempo real em
computadores digitais, podem interagir com tecido vivo e produzir redes neurais
hibridas (Sziics et al., 2000; Pmnto et al., 2000; Prinz, 2004) que podem auxiliar a
compreender melhor como as redes biologicas funcionam (Selverston et al., 2000),
restaurar circuitos danificados (Sziics et al., 2000), construir circuitos com novas
propriedades (Ayers, 2004), ou até alimentar uma rede neural viva com dados
sensoriais vindos de dispositivos artificiais comandados pela rede bioldgica como
acontece nas interfaces cérebro-maquina (Nicolelis, 2003). E neste efervescente
contexto multidisciplinar que apresentamos a presente tese.
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2. No principio era o Caos

Podemos dividir o estudo dos sistemas ndo lineares em trés grandes blocos:

a) Caracterizagdo: o calculo dos expoentes de Lyapunov, a determinagdo dos
pontos fixos utilizando caracteriza¢do topologica, o calculo da dimensao fractal, as
fungdes de autocorrelagdo, os espectros de poténcia, as diversas entropias, etc.,
permitem quantificar a complexidade de um sistema e comparar diferentes
comportamentos. Ainda hoje, a caracterizagdo do comportamento de um sistema ¢ um
assunto bastante delicado, e muitos métodos diferentes t€ém que ser aplicados e
confrontados para obter conclusdes definitivas;

b) Dinamica: o estudo de rotas para o caos e a aplicacdo da caracterizagao
topoldgica e da teoria de bifurcagdes de sistemas dindmicos determinam como um
sistema evolui de um comportamento periddico ordenado para um comportamento
caodtico;

c) Controle: as técnicas que permitem o controle de sistemas nao lineares,
explorando a adaptabilidade dos sistemas cadticos, constituem um campo de pesquisa
aplicada em expansao.

Durante meu doutoramento, estas abordagens da teoria de sistemas ndo
lineares foram aplicadas ao estudo da formagao de gotas de 4gua em uma torneira, um
sistema aparentemente simples de ser construido, entretanto capaz de apresentar uma
riqueza impressionante de comportamentos nao-lineares.

2.1 — Dinamica de formacao de gotas d’agua:
a “torneira gotejante”

Rossler (Rossler, 1977) sugeriu que o gotejamento de uma torneira poderia ser
um exemplo de sistema que apresenta comportamento cadtico. A partir de 1984, com
o trabalho de Shaw (Shaw, 1984), diversos grupos reproduziram o experimento
(Martien et al., 1985; Nufiez-Yépez et al., 1989; Wu e Schelly, 1989; Cahalan et al.,
1990; Dreyer e Hickey, 1990), e observaram comportamentos complexos, duplicacdes
de periodo, bifurcacdes de varios tipos, etc. Na tentativa de explicar os fendmenos
observados nesta experiéncia, foram construidos modelos muito simples e limitados.
Martien et al. (Martien et al., 1985) conseguiram simular, em um computador
analogico, alguns atratores experimentais usando um modelo em que as equacdes
hidrodindmicas sdo simplesmente substituidas pelas equagdes de um sistema massa-
mola: a medida que o volume de dgua preso ao bico da torneira aumenta, sua
freqliéncia de vibragdo diminui, até que atinge um ponto critico, arbitrariamente
escolhido, onde uma por¢ao de agua desprende-se do bico, formando uma gota, que
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impde as condicdes iniciais para a proxima gota. De Oliveira e Penna (de Oliveira e
Penna, 1994) simularam alguns comportamentos experimentais usando o método de
Monte Carlo em um modelo tipo Ising bidimensional onde sdo consideradas a tensdo
superficial e uma atragdo tipo Van der Waals, além da forca gravitacional, para
determinar o instante de formacao das gotas.

A riqueza de comportamentos ndo lineares e o desafio representado pela ausé
ncia de modelos tedricos satisfatorios torna esta experiéncia um modelo de sistema
dindmico experimental muito interessante que, apesar da sua aparente simplicidade,
exige uma abordagem experimental sofisticada para a obtengdo de dados de alta
qualidade.

Existiam algumas evidéncias de que a torneira gotejante apresentava
comportamento cadtico, como algumas bifurcacdes que poderiam ser trechos de rotas
para o caos (Dreyer e Hickey, 1990), a aparéncia e a baixa dimensionalidade dos
atratores reconstruidos (Martien, 1985). Entretanto, até o inicio de meu doutoramento,
a maioria dos trabalhos experimentais com a torneira gotejante apresentava uma
analise de dados qualitativa, baseada na aparéncia dos atratores reconstruidos. Ainda
nao havia sido demonstrado se a torneira gotejante apresentava comportamento
caotico ou se a complexidade dos atratores observados era apenas produto do ruido
experimental. A falta de resultados quantitativos devia-se a dificuldade de obter dados
com qualidade e em quantidades suficientes para que os métodos de caracterizagdo
(Abarbanel, 1993) produzissem resultados confidveis.

O ruido presente nos sistemas experimentais, por menor que seja, ¢ suficiente
para fazer com que um sistema estruturalmente instavel se transforme em outro que
seja estavel, ou fique transitando entre um e outro, ndo permitindo observar a
dinamica com detalhe suficiente para a caracterizagdo. De acordo com a teoria
matematica da estabilidade estrutural dos sistemas dindmicos e bifurcagdes, s6 ¢
possivel observar sistemas dindmicos experimentais estruturalmente estaveis, e ¢
dificil encontrar sistemas dinamicos estruturalmente estaveis com dimensdo maior
que 2 (Abraham e Shaw, 1992). Assim, pode-se ter uma idéia do desafio que
representou a construgdo de um aparato experimental em que foi possivel observar
fendmenos nao lineares em dimensdes maiores que 2.

O objetivo de meu projeto de doutoramento foi o desenvolvimento das
ferramentas experimentais € computacionais necessarias para obter dados com
qualidade e em quantidades suficientes para permitir a utilizagdo dos métodos de
caracterizacao de dados de sistemas ndo lineares, determinar as possiveis rotas para o
caos presentes no sistema e estudar a aplicagdo de métodos de controle de caos,
contribuindo assim, para uma melhor compreensao dos fendmenos experimentais
turbulentos ou complexos.
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2.2 — A evolucio do aparato experimental e os resultados

Comecamos com um aparato pequeno e bastante limitado (figuras 2.1 € 2.2) e
no fim do doutorado estdvamos com um aparato que praticamente ocupava duas salas
(figuras 2.4 e 2.5), e que tornou possivel a aquisigdo de dados ininterruptamente
durante varios dias. Todo esse aparato, sem contar o computador de aquisi¢do de
dados e o laser de He-Ne, foi totalmente projetado, construido e modificado por nds
mesmos, 0 que proporcionou muitas idéias de como obter diferentes medidas ou a
melhoria da qualidade dos dados. Desenvolvemos um sistema hidraulico em circuito
fechado e um sistema de aquisicdo de dados automatizado, que também controla a
abertura da torneira (uma valvula de agulha). Utilizamos como parametro de controle
para a obtengdo de dados a taxa de gotejamento estabelecida pela abertura da torneira.
Os dados sao séries de tempos {T,} entre gotas sucessivas para cada taxa de
gotejamento. Paralelamente, também procuramos desenvolver os métodos de
caracterizacao e analise, de tal modo que fosse possivel confrontar os resultados
obtidos por varios métodos diferentes.

Reservatorio
superior
Valvula de boia
de carburador
Valvula
de agulha
-2 o a
otoo fotodiodo
OT = ———— .
§ LASER 0 fenda P/ a interface
= 1X 10 mm m paralela do
© computador
£ Reservatorio
[} . .
° inferior =

Figura 2.1: Diagrama do primeiro aparato experimental para o estudo da dinamica
nao-linear de formagao de gotas d’agua.
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Figura 2.2 - O primeiro aparato experimental: R1 - reservatério superior, R2 -
reservatorio intermediario, R3 - reservatorio inferior, M - motor de passo e valvula de
agulha, L - laser, B - bico da torneira e fotodiodo detetor, F - fonte de alimentacao e
circuitos eletronicos, O - osciloscopio usado para alinhamento do conjunto laser-
fotodiodo, T - tripé utilizado para filmagem, | - régua de iluminagéo para filmagem.

19



A estacionariedade das séries temporais obtidas com este primeiro aparato era
muito limitada, principalmente pela inércia da boia do sistema de nivel constante
(adaptado de um carburador de automovel) e pelo pequeno volume de agua
disponivel. Medidas feitas deixando o nivel do reservatorio abaixar naturalmente,
conforme as gotas saiam da torneira, mostraram que o sistema € sensivel a variacdes
de nivel muito pequenas, da ordem de 10° mm, produzidas por dezenas de gotas
como mostrado na Fig. 2.3. Essa bifurcagdo sé seria vista com tamanho detalhe
usando-se o sistema de nivel constante, se a altura do reservatorio fosse mantida com
uma precisio de 10° mm durante a aquisicio de uma série (30 min), porém, uma
flutuacao do nivel de ~ 1 mm era observada no mesmo intervalo de tempo.
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Figura 2.3 - Trecho de um diagrama de bifurca¢cdes de uma série de dados em que o
nivel vai abaixando a medida em que as gotas saem da torneira. A bifurcacao
observada ocorre para uma variacdo do nivel de 10 mm.

A inércia da boia do sistema de nivel constante permitia variacdes da ordem
de milimetros e o pequeno volume da caixa d’4gua de nivel constante ndo
possibilitavam adquirir séries de dados longas com o parametro de controle (vazao
média). Outra limitacdo do niimero de dados das séries de uma seqiiéncia era imposta
pelo volume da caixa superior. O volume total das gotas nao poderia ultrapassar os 40
litros tteis (~400.000 gotas) do reservatorio superior, pois apos este reservatorio ser
esvaziado, o nivel d’agua do reservatorio de medida ndo era mais mantido constante.
Este problema ndo podia ser resolvido pelo bombeamento automatico da agua
destilada quando o reservatorio se esvaziasse porque este bombeamento gerava uma
enorme perturbacdo no sistema.

O sistema também era muito sensivel as vibragdes mecanicas, deteriorando a
qualidade dos dados. Por isso, a tomada de dados era feita principalmente nos
horérios da madrugada em fins de semana prolongados.

Parametros importantes para determinar como as gotas se formavam como a
viscosidade e a tensdo superficial da 4gua tém uma forte dependéncia das impurezas
nela dissolvidas. O proprio corpo metéalico do carburador apdés um longo tempo
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oxidava e desprendia impurezas. Todo o sistema tinha que ser lavado e reabastecido,

mesmo com a utilizagdo de agua destilada.

A impossibilidade de adquirir séries de dados longas com alta relagdo
sinal/ruido, e a necessidade de uma caracterizacdo mais completa dos atratores,
calculando os expoentes de Lyapunov, nos levaram a primeira remodelagao completa
do aparato experimental ¢ a novas remodelagdes que foram ocorrendo a medida em
tinhamos novas idéias ou deparavamos com outras limitacdes.

O diagrama que apresenta o aparato com que terminei a tese de doutoramento
encontra-se na figura 2.4. Os varios reservatorios e sistemas eletronicos ocupavam
praticamente 2 salas do laboratorio, conforme mostrado nas figuras 2.5 a 2.7, além de
parte do telhado (onde foi montado o reservatorio superior).
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Figura 2.4: Diagrama do aparato experimental na época da conclusao da tese de

doutoramento.
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Figura 2.5 — O ultimo aparato experimental. FE - filtros de entrada de agua da rede.
C - coluna deionizadora. Res4 - reservatério inferior (300 I). B - bomba d’agua em
material ndo oxidante. FB - filtro de 1u. CB - circuito de bombeamento automatico.
CN - sistema de controle de nivel por transbordamento. RP - regulador de pressao
para a valvula injetora. J - janela para a sala isolada onde sao feitas as medidas.

Figura 2.6 — O ultimo aparato experimental. CN - sistema de controle de nivel por
transbordamento. J - janela para a sala isolada onde sao feitas as medidas. F - fonte
de alimentacgao para os circuitos eletrénicos. EL - circuitos eletrénicos de controle do
motor, controle da valvula injetora de ar comprimido e condicionamento do sinal do
fotodiodo. uC+PA - microcomputador 486 DX4-100 MHz com placa de aquisi¢ao
automatica de intervalos. O - osciloscopio para alinhamento do sistema laser-
fotodiodo com as gotas em queda. MT - monitor e teclado (visualizagdo de atratores
em tempo real e controle da aquisicao de dados).
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Figura 2.7 - Parte do aparato montada sobre a plataforma suspensa na sala isolada.
Reservatério de nivel constante: Res3A (50 I), Res3B (250 1), Res3C (500 I). V -
vigas de sustentagdo da parte traseira da plataforma. CA - cabos de ago de
sustentacdo. T - torneira formada pela valvula de agulha e tubo de vidro. L - laser.
SF - suporte ajustavel com o fotodiodo detetor. SV - suporte ajustavel com a valvula
injetora de ar comprimido. MA - mangueira de ar comprimido para alimentagcédo da
valvula injetora. MP - motor de passos.

Com a constru¢ao de uma plataforma suspensa para minimizar a transmissao
de vibragdes externas para o aparato e juntamente com um sistema de controle do
nivel d'agua minimizamos os problemas de estabilidade das séries de dados, e com o
desenvolvimento de uma placa contadora melhoramos a relagdo sinal/ruido dos
dados. Esta placa permite que o microcomputador faga os calculos necessarios para a
aplicagdo de técnicas de controle e anticontrole de caos, durante a tomada de dados
(em tempo real) e também permite aplicar uma técnica para perturbar a formacao das
gotas, durante a aquisicdo de dados, aplicando pulsos rapidos de ar comprimido na
dire¢do do bico da torneira.

Nas figuras 2.8 e 2.9 comparamos a sequéncias de atratores obtidos para a
mesma regido de vazdo quando abriamos a torneira em uma regido proxima de 40
gotas/s usando o primeiro e o Ultimo aparato experimental respectivamente. Na figura
2.8 cada atrator ¢ composto por uma sequéncia de 1024 intervalos entre gotas (apds
um transiente de 10 segundos) e na figura 2.9 cada atrator ¢ composto por 16384
intervalos de tempo entre gotas (apds um transiente de 16384 gotas). A figura 2.10
mostra uma outra sequéncia de atratores entre um periodo cinco até uma transi¢ao
para menores taxas de vazao quando fechamos a torneira.
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Figura 2.8 — Qualidade dos dados no primeiro aparato: seqiéncia de atratores
reconstruidos a partir de séries com 1024 intervalos entre gotas em alta vazado. No
canto superior esquerdo de cada atrator € mostrada a vazdo média em gotas/s.
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Figura 2.9 — Qualidade dos dados no ultimo aparato: atratores reconstruidos (T, vs.
T,) para 16 séries de dados de 16384 gotas cada uma com a torneira sendo aberta
um passo entre séries. No canto superior direito encontram-se a freqliéncia de
gotejamento e o nimero de ordem do atrator (numero de passos abrindo a torneira).

24



(937 1co]  |[(@s3aic2]  |[(3s33ical 0 |[39.29 ice]

% KT M
« ¥ | 4 1 d
Exas)

2222 1;4 2=6 2.8 30

T, (ms)
Figura 2.10 — Qualidade dos dados do utimo aparato: atratores reconstruidos em
séries de dados com 32768 intervalos de tempo entre gotas comegando em um
periodo 5 e fechando a torneira até o limite de uma transigdo abrupta para menores
vazbes identificada como uma “chaotic blue sky catastrophe”. Em varios atratores
séo observadas linhas finissimas, atestando a boa relagao sinal/ruido que obtivemos
com as constantes remodelag¢des do aparato.

Durante o desenvolvimento do projeto, além de investirmos muito tempo e
esforgo para obter um sistema experimental onde pudéssemos obter dados confiaveis
e de alta reprodutibilidade também procuramos desenvolver novas ferramentas e
métodos de andlise como a caracterizagdo topologica (Abraham e Shaw, 1992) e a
dinamica simbolica (Zhao e Zheng, 1993). Assim, pudemos confrontar os resultados
obtidos por varios métodos diferentes e a utilizacdo de técnicas graficas alternativas
para analisar a topologia dos atratores.

Na figura 2.11 mostramos um diagrama de bifurcagdo do experimento da
torneira gotejante para ilustrar alguns dos principais resultados obtidos durante meu
doutoramento e a regido a que se referem. Aproximadamente 220000 intervalos entre
gotas foram medidos com a vazdo aumentando partindo de médias taxas de vazao até
atingir o fluxo continuo.
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Figura 2.11 — Diagrama de bifurca¢ao do intervalo entre gotas com vaz&o crescente
para ilustrar os principais resultados e a regido a que se referem.

Logo no comego do trabalho, utilizando reconstrugdo do espago de fase,
mapas de primeiro retorno Tp+1 X Ty , € métodos de caracterizacdo topoldgica, como o
mapeamento de pequenas regides do espaco de fase reconstruido, caracterizamos
atratores que apresentavam crises (interiores e de fronteira) e intermiténcias quando
variavamos a taxa de gotejamento (Sartorelli et al., 1994, ANEXO 37), mostramos
também a ocorréncia de uma bifurcacdo de Hopf e varios movimentos quase-
periddicos nos atratores e desenvolvemos um método para encontrar as componentes
de Farey que caracterizam os movimentos quase-periddicos. (Pinto et al., 1995,
ANEXO 36).

Com o acompanhamento de oOrbitas, em espacos de fase reconstruidos,
verificamos a existéncia de pontos de sela em varios atratores experimentais. Estes
pontos de sela foram confirmados pelo método algébrico de obtencao da posicao de
pontos fixos instaveis imersos nos atratores, chamado “transformac¢do do ponto fixo”
(So et al., 1996; So e Ott, 1995). Com a aplicagdao de dinamica simbolica, observamos
tangéncias homoclinicas entre as variedades de alguns desses pontos de sela,
associadas ao aparecimento de atratores de Hénon e bifurcagdes homoclinicas.
Determinamos duas rotas para o caos que envolvem o aparecimento suave de caos
devido a essas bifurcagdes homoclinicas (Pinto et al., 2000a, ANEXO 28; Pinto et al.,
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2001a, ANEXO 25) e heteroclinicas (Pinto et al., 1998, ANEXO 31). Mostramos
também, que a dindmica de formacdo de gotas apresenta as mesmas anticorrelagdes
de longo alcance observadas em dados experimentais de intervalos entre batidas do
coracao em individuos sadios (Penna et al., 1995, ANEXO 35).

Aplicando pequenas perturbagdes a formagdo de uma determinada gota,
desenvolvemos um método experimental de mapeamento da dinamica nas
proximidades dos atratores, com o qual pudemos observar a evolugdo do espaco de
fase quando variamos a vazdo e a inclinacdo do bico da torneira. Definimos uma rota
para o caos, em altas taxas de vazdo, na qual o sistema sai de um atrator periddico e,
através de bifurcacdes locais e tangéncias homoclinicas, evolui para um atrator
caotico. Verificamos que a evolugdo desse atrator cadtico leva a uma bifurcagdo, que
ainda ndo havia sido observada experimentalmente (Pinto et al., 2000a, ANEXO 28),
chamada “Chaotic Blue Sky Catastrophe” (Abraham e Stewart, 1986; Abraham e
Shaw, 1992), presente num modelo de oscilador amortecido desenvolvido por Van
der Pol (apud Argyris et al., 1994) para simular a dindmica cardiaca.

Iniciamos a aplicagdo de técnicas experimentais de controle e anticontrole de
caos aos atratores da torneira gotejante e obtivemos resultados preliminares bastante
animadores. Aplicamos um método de anticontrole de caos para desestabilizar um
ponto fixo estdvel que aparece no espago de fase apds a ocorréncia de uma crise
interior, na qual um atrator cadtico colide com o ponto fixo estavel. Observamos que a
estrutura do atrator caodtico ainda existe e € visitada pelo sistema enquanto mantemos
o anticontrole ligado.

A familiaridade com a dinamica apresentada pelos atratores experimentais nos
levou a propor um modelo capaz de explicar muitas das caracteristicas observadas. O
modelo parte de duas hipoteses: fluxo médio e volume das gotas constantes, explica o
sentido de rotagdo horario apresentado pelas orbitas de todos os atratores, e pode
explicar as anticorrelagdes de longo alcance e o freqiiente aparecimento de tangéncias
homoclinicas (Pinto ef al., 2001a, ANEXO 25). Este modelo simplificado também era
capaz de explicar o aparecimento de long-range anticorrelations que frequentemente
eram associadas a sistemas vindos de processos evolutivos, o que certamente nao era
o caso da torneira gotejante.

Além desses trabalhos diretamente relacionados ao meu projeto de
doutoramento, minha participacdo no desenvolvimento do aparato experimental e na
implementacdo de técnicas de andlise implicou em uma forte colaboracdo com os
outros estudantes do grupo. Assim também fui co-autor de varios outros trabalhos.
Desenvolvi um circuito contador de gotas com display de LEDs que permitiu
correlacionar o tempo entre gotas com as imagens digitalizadas da formacao da gota.
Neste trabalho mostramos que a evolugdo do centro de massa das gotas apresenta
duas fases, uma fase elastica de deformagao linear do filete de dgua preso ao bico da
torneira, seguida de uma fase pléstica nao-linear em que ocorre a quebra do filete e a
separacao da gota (Rocha et al., 1996, ANEXO 34). Na regiao de alta vazao, proxima
do fluxo continuo da torneira, mostramos que a constante de decaimento da amplitude
da funcdo de autocorrelagao do tempo entre gotas escala com a taxa de gotejamento
(Silva et al., 1997, ANEXO 33). A aplicagdo de analise simbolica aos dados
experimentais foi amplamente utilizada para caracterizar o comportamento dindmico
das séries de dados (Gongalves et al., 1998, ANEXO 32; Gongalves et al., 1999,
ANEXO 30). Também colaborei com um estudante que trabalhou com simulagdo de
dados usando mapas combinados e comparou seus resultados com atratores
experimentais (Tufaile et al., 1999, ANEXO 29). Meus resultados preliminares
estudando os efeitos da inclinagdo do bico da torneira em uma transicao brusca entre
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atratores (Pinto et al., 2000a, ANEXO 28) serviram de base para o trabalho de
mestrado do estudante Marcelo Reyes que mostrou a presenga de caos heteroclinico
quando o bico ¢ inclinado (Reyes et al., 2002, ANEXO 22).

De um modo geral, foi a evolugdo concomitante das técnicas experimentais e
de andlise de dados, que permitiu obter essa grande quantidade de resultados e abriu
muitas possibilidades de trabalhos futuros na propria experiéncia da torneira gotejante
e em outras areas.

2.3 — A “transicao” para a neurociéncia

As técnicas desenvolvidas para tratar os dados obtidos com o experimento da
torneira aplicam-se a muitos outros sistemas dinamicos experimentais onde foram
encontrados comportamentos dindmicos semelhantes, como: os dados de intervalos
entre batidas cardiacas (Peng et al., 1993), a dinamica “integra e dispara” das redes
neurais biologicas (Schiff et al., 1994a) e o comportamento social de colonias de
formigas (Bonabeu et al., 1998), entre outros. A aplica¢do destas técnicas em sistemas
dinamicos bioldgicos sempre pareceu muito interessante.

Uma das principais ferramentas utilizadas em meu trabalho foi a reconstrucao
do espaco de fases dos atratores experimentais (Takens, 1981) que, entretanto, so teve
uma justificativa rigorosa quando o doutoramento ja se encontrava a meio caminho
andado. O teorema de reconstrugdo de Takens permite reconstruir um atrator
topologicamente equivalente ao atrator original usando um vetor construido com
coordenadas obtidas de uma série temporal de uma tUnica varidvel do sistema
dinamico medida a intervalos de tempo constantes.

Muitos sistemas dindmicos experimentais, entretanto, ndo permitem sequer a
escolha do tempo de amostragem da varidvel acessivel, como acontece quando se
medem séries de intervalos de tempo entre eventos, como por exemplo gotas que
caem de uma torneira, disparos de neurdnios, batidas de um coragdo, entre outros.
Inspirado em sistemas deste tipo, 7. Sauer (Sauer, 1997) trabalhou em uma
generaliza¢do do teorema de Takens, mostrando que o mesmo tipo de técnica pode ser
aplicado a sistemas com dinamica do tipo “integra e dispara’’.

Na Fig. 2.12(a) mostramos uma série de intervalos entre disparos obtida para o
atrator de Lorenz usando apenas a variavel x de acordo com

["s¢ar=o,
; @.1)
S() = (x(1) +27°,

onde 6=60 ¢ o limiar de disparo utilizado nos calculos. O atrator de Lorenz
reconstruido usando a série de disparos ¢ mostrado na Fig. 2.12(b).

Em sua generalizacdo, Sauer mostrou que o bom resultado da reconstrugao
nao depende da funcdo S, que pode ser qualquer, desde que bem comportada,
continua, etc... Assim, todas as técnicas de analise de dados que desenvolvi durante o
doutoramento serviam praticamente sem nenhuma adaptagdo aos dados obtidos em
experimentos com redes neurais biologicas. Bastava substituir as séries de dados de
intervalos entre gotas consecutivas pelas séries de dados entre disparos de potenciais
de acdo consecutivos. Essa similaridade me impeliu a procurar trabalho nos varios
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grupos de pesquisa que trabalhavam com sistemas dindmicos e redes neurais
biologicas e fez com que eu me envolvesse definitivamente nos fascinantes desafios

multidisciplinares da neurociéncia.
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Figura 2.12 - (a) No trago superior € mostrado o grafico dos valores da variavel X do
sistema de Lorenz e no traco inferior a série de disparos gerada a partir da eq. (2.1).
(b) Atrator de Lorenz reconstruido usando os intervalos entre disparos da dindmica
integra e dispara. Adaptada de Sauer, 1997.
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3. O Sistema Nervoso Estomatogastrico dos Crustaceos

Crustaceos sdo artropodes (decapodas) e estdo entre os invertebrados mais
populares em neurociéncia experimental. O interesse experimental por esses animais
vem do fato de ndo mastigarem sua comida oralmente. Para escapar dos predadores,
engolem rapidamente o alimento inteiro e retornam ao abrigo ou esconderijo, onde
seu estomago adaptado (possui dentes e musculatura especializada) executa a
mastigacdo. O ganglio estomatogastrico (STG), ¢ o responsavel pela geracdo e
controle dos ritmos de contragdao do estomago e dos dentes gastricos.

O STG contém aproximadamente 30 neurdnios e, quando isolado
experimentalmente do corpo do animal, continua a gerar os padrdes de atividade
ritmica complexa que controlam os musculos do estdmago produzindo praticamente
os mesmos padrdoes observados nos animais intactos, desde que se mantenha a
conexdo com os ganglios superiores que fornecem sinais moduladores.

Na Figura 3.1 ¢ mostrada a anatomia externa basica do estdmago de um siri
Callinectes sapidus. O estdbmago ¢ um grande saco com quatro aberturas — o esdfago
que conecta a boca localizada ventralmente ao estdmago, uma abertura para o
intestino médio e um par de dutos laterais que conectam-se ao hepatopancreas. O
estbmago ¢ compartimentalizado em trés se¢des (Figura 3.2): uma regido cardiaca,
que funciona como um depdsito para o alimento, um conjunto de trés dentes
chamado de moela géstrica, onde o alimento ¢ mastigado e uma regido pilorica, onde
as particulas de comida sdo separadas por filtracdo e enviadas ao intestino médio ou
aos dutos do hepatopancreas.

FIGURA 3.1 Vista dorsal do térax de um siri azul Callinectes sapidus, do qual foi
removido parte do exoesqueleto e foram feitos dois cortes na pele, para expor as
laterais do estdmago. O estbmago é um grande saco suspenso no interior do térax
por musculos que originam-se na parede toracica. O ganglio estomatogastrico (STG)
encontra-se abaixo da pele onde indicado na figura, dentro da artéria oftalmica (oa),
que liga o coracéao (C) ao cérebro (BR).

A parte do sistema nervoso que controla o es6fago e o estdbmago consiste de
dois ganglios comissurais (CG) que formam protuberdncias nos conectivos
circumesofagicos quando estes passam pelo esdfago, um pequeno ganglio esofagico
(OG) localizado na superficie anterior do esofago e um ganglio estomatogastrico
(STG) localizado na superficie dorsal do estdmago, dentro da artéria oftalmica. Na
Figura 3.2 ¢ mostrado um esquema com a localizacdo dos varios ganglios do sistema
nervoso estomatogastrico. O OG conecta-se diretamente ao ganglio supraesofagico
(cérebro) através do nervo ventricular inferior (IVN), e ao STG através do nervo
estomatogastrico (SGN).
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FIGURA 3.2 Vista esquematica do estdmago e do sistema nervoso estomatogastrico
associado, consistindo de dois ganglios comissurais que formam protuberancias nos
conectivos circumesofagicos, um pequeno ganglio esofagico localizado na superficie
anterior do es6fago e um ganglio estomatogastrico localizado na superficie dorsal do
estdbmago. Cortesia de R. Elson.

Os musculos do estdmago sdo comandados por axdnios originados em
neurdnios motores localizados no STG. Os musculos sdao pareados bilateralmente,
mas 0s neuronios motores nao sdo, cada neurénio motor controla os dois membros de
um par de musculos apropriados; o axonio bifurca-se e conecta-se aos dois musculos
componentes do par.

3.1 — Dissecacao e Preparaciao do Ganglio Estomatogastrico (STG):

Os siris azuis Callinectes sapidus sdo adquiridos de pescadores em Iguape —
SP e mantidos por até dois meses em um aquario com agua salobra e sistemas de
filtragem e oxigenagcdo da agua. Durante este periodo os animais sdo alimentados
raramente para que gastem suas reservas de energia. Seguindo este procedimento, o

31



tecido tende a apresentar menos gordura que o normal, facilitando a visualiza¢do do
sistema nervoso e a dissecacao.

O animal ¢ anestesiado por imersao em gelo durante ~30 minutos. Apds a
anestesia, inicialmente sdo removidas as garras e as patas. O estdmago ¢ exposto com
a remoc¢do do exoesqueleto e da pele interior. O estdmago ¢ removido cortando-se a
artéria oftalmica na regido posterior ao estdbmago e removendo-se todas as conexdes
do ganglio supraesofagico, exceto as conectivas circumesofagicas. Usando uma pinga
curva para segurar a base do es6fago e uma pequena tesoura desconecta-se o esdfago
do exoesqueleto. ApoOs levantar o estdmago, puxando pelo eséfago e cortando
simultaneamente as duas conectivas circumesofagicas, este pode ser removido do
animal. As conexdes do estdmago com o intestino € o hepatopancreas normalmente
quebram quando o estdmago ¢ levantado e, portanto, ndo precisam ser cortadas. Esta
primeira fase da preparacao leva cerca de 20 minutos.

Apds a remogdao do estdmago este ¢ lavado repetidamente com a solugdo
fisioldgica especifica do crustaceo, para remover os sucos gastricos que poderiam
danificar o sistema nervoso, € aberto na linha média ventral partindo-se da abertura
para o intestino até a abertura do es6fago. Dois cortes laterais na diregdo dos ossiculos
(dentes) permitem que o estomago adquira um perfil plano que facilita sua fixagdo a
uma placa de dissecacdo. Antes de fixar o estdmago a placa de Petri, cortam-se as
pontas dos trés dentes que constituem a moela géstrica para tornar o estdmago plano.
Esta fase da preparacao leva aproximadamente 5 minutos. Neste ponto, a preparagao
consiste no estdmago, no ganglio supraesofagico, nas conectivas circumesofagicas e
no sistema nervoso estomatogastrico e muscular completo fixado a uma placa de
dissecacdo preenchida com a solucdo fisiologica do crustaceo, conforme mostrado na
Figura 3.3. Nestas condigdes, geralmente, ¢ possivel observar o movimento ritmico do
estdmago por até uma hora.

Na tultima fase da disseca¢do, cada um dos nervos ¢ identificado, observando-
se, para tal, qual ¢ musculo a que o nervo ¢ conectado. O nervo ¢ entdo removido da
superficie do musculo, da gordura e do tecido conectivo ao redor até o ponto onde
entra na artéria oftdlmica. Esta artéria juntamente com todo o sistema nervoso
estomatogastrico ¢ transferida para uma placa de Petri revestida com silicone
transparente e preenchida com solucgdo fisioldogica. Os nervos sdo fixados a placa de
Petri na mesma posicao relativa que possuiam no estdmago como mostrado na Figura
3.4. Efetua-se entdo a limpeza do sistema nervoso do tecido conectivo remanescente,
gordura ou excesso de tecido das artérias. Corta-se uma janela na parede arterial ao
redor do STG para este possa ser iluminado por baixo da placa de Petri. Finalmente as
c€lulas do STG sdo expostas, como mostrado na Figura 3.5, removendo-se uma fina
camada de tecido conectivo protetor, usando-se pincas e tesouras especiais para
microcirrurgia. Esta fase final da dissec¢do pode demorar de 2 a 5 horas, dependendo
principalmente da quantidade de gordura encontrada nos tecidos.
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FIGURA 3.3 O estbmago aberto do siri, contendo o sistema nervoso
estomatogastrico e o cérebro do animal, fixado com pinos de ago-inéx a placa de
dissecagao onde é mantido imerso em solucgéo fisiologica.

FIGURA 3.4 A preparacao na placa de Petri, pronta para medidas da atividade intra
e extracelular. Os pontos brancos sdo ilhas de vaselina usadas para isolar os
eletrodos extracelulares da solugao salina fisiolégica. O STG encontra-se na regiao
entre as pontas dos eletrodos intracelulares.
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FIGURA 3.5 O STG como aparece no microscopio de dissecagao. Varios corpos
celulares e axbnios presentes na superficie dorsal do ganglio parcialmente exposto
com a remocgao do tecido conectivo protetor sdo claramente visiveis. O nervo
principal que entra no ganglio (acima) é o nervo estomatogastrico (SGN) enquanto
os principais nervos eferentes sdo o par de nervos anteriores laterais (ALNs) e
abaixo, o nervo dorsal ventricular (DVN).

3.2 — Identificacdo das células do STG e bloqueio das sinapses

O soma dos neurdnios componentes do STG ndo tem uma posi¢io fixa ou
previsivel no ganglio, portanto, o primeiro passo apds a disseccdo ¢ identificar e
mapear a posicdo do corpo celular dos neurénios. Esta identificacido ¢ feita
comparando-se medidas extra- e intracelulares como descrito a seguir.

Medidas extracelulares da atividade elétrica do STG s3o obtidas a partir da
insercao de pares de fios finos de ago inox no silicone da placa de Petri. O eletrodo
que toca o nervo ¢ isolado da solugdo fisiolégica com vaselina e o outro (referéncia)
permanece em contato com a solu¢do. Os sinais assim obtidos, apds amplificagdo
diferencial (ganho ~10000), podem ser observados em um osciloscopio ou
digitalizados e gravados em disco por um computador. Medidas intracelulares sao
obtidas inserindo-se eletrodos (20-50 MQ) no corpo celular. Os eletrodos
intracelulares sdo micropipetas de vidro preenchidas com uma solugao 3M KCL

A identidade dos nervos periféricos ¢ conhecida a priori, uma vez que estes
nervos foram identificados durante a dissec¢do, observando-se qual o musculo que era
controlado. Um esquema dos nervos que podem ser observados e ter sua atividade

elétrica gravada encontra-se na Figura 3.6.
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FIGURA 3.6 Esquema do sistema nervoso estomatogastrico apdés a dissecgéo.
Nomenclatura dos nervos: ION — esofdgico inferior, SON — esofagico superior, IVN —
ventricular inferior, STN — estomatogastrico, ALN — lateral anterior, MVN — ventricular
mediano, DVN — ventricular dorsal, LVN — ventricular lateral, PDN — dilatador pilérico, LPN —
pilérico lateral, VDN — dilatador ventricular, ICN — cardiaco inferior, PYN — pildrico.
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FIGURA 3.7 Identificagdo dos neurbnios comparando medidas intracelulares com
medidas extracelulares. O sinal observado no nervo LP é proveniente do neurdnio
LP. Assim, a sincronizagcdo entre os potenciais de agao provenientes do corpo
celular e os potenciais de acdo em um dos axénios conhecidos estabelece a
identidade da célula.
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Cada uma das células que exibem atividade expontanea (potenciais de agao)
pode ser identificada como o neurdnio cujo axonio enerva um musculo particular, ou
um neurdnio pertencente ao grupo de neurdnios que enerva o musculo. Potenciais de
acdo observados perifericamente que estdo sincronizados com os potenciais de agao
atenuados medidos no corpo celular estabelecem a localizagdo do ax6nio conforme
descrito na Figura 3.7.

A maioria das células que ndo exibem atividade expontdnea podem ser
excitadas quando uma corrente de despolarizacao ¢ injetada no soma. Entretanto, em
alguns experimentos, alguns neurdnios sao refratarios a despolarizacdo de seus somas,
mas a maioria destas células sdo capazes de produzir um trem de potenciais de agdo
quando liberadas de uma forte hiperpolarizacao. Neuronios que nao exibem atividade
nem mesmo nestas condi¢des, ndo podem ser identificados. Em boas preparacoes ¢
possivel identificar-se normalmente da ordem de 20 células do STG. Um outro
método de reforcar a identificacio das células ¢ usar a informagdo sobre as
interconexdes sindpticas conhecidas. As interagdes sindpticas entre células
identificadas sdo examinadas observando-se um par de medidas intracelulares
enquanto se monitora os outros neuronios extracelularmente. Devido a limitacdes
mecanicas ¢ de espago no aparato, geralmente apenas duas células sdo observadas
simultaneamente com eletrodos intracelulares. Para testar as interagdes sinapticas
entre duas células injeta-se corrente em uma delas e procura-se por algum efeito
(potencial pds-sinaptico — PSP) ou mudancas no potencial de membrana da outra
célula.

Usando estas técnicas de identificacao das células e das interagdes sinapticas o
circuito neural tipico responsavel pela geragdo dos padroes de atividade pilorica (CPG
pilorico) do STG pode ser mapeado conforme descrito na Figura 3.8.

Existem quatro tipos de conexdes sindpticas entre as cé€lulas do STG. As
sinapses quimicas sdo todas inibidoras e os neurotransmissores utilizados sdo
acetilcolina e glutamato. As sinapses colinérgicas podem ser desativadas adicionando-
se tetraetilamonia (TEA) a solucdo fisiologica (tipicamente ~ 2 mM TEA ¢ suficiente
para bloquear as sinapses), enquanto as sinapses glutamatérgicas podem ser
bloqueadas com picrotoxina — PTX (tipicamente 10 uM). As  sinapses  elétricas,
entretanto, ndo podem ser bloqueadas por agentes farmacologicos Quando deseja-se
bloquear uma sinapse elétrica em uma determinada célula, usa-se um método
conhecido como fotoinativagdo da outra célula (Bal ef al., 1988). A fotoinativagdo ¢
um processo irreversivel que consiste em empalar a célula que se deseja eliminar com
um microeletrodo preenchido com solugdo 3M de KCI e uma pequena quantidade do
corante fluorescente 5-6 carboxi-fluorescina ou Lucifer-Yellow. Uma pequena
corrente negativa (~ -5 nA) € produzida no eletrodo e espera-se cerca de 5 minutos
para que o corante seja transferido ao interior do corpo celular e por difusdo atinja o
axonio ¢ demais partes do neurénio. ApoOs a inje¢do do corante, o neurdénio €&
iluminado com uma luz azul intensa, esta ¢ absorvida pelo corante que re-emite na
regidao do amarelo/verde. Com a emissdo da luz é produzido ozonio que oxida as
proteinas no interior da célula, o que acaba por desativa-la apds alguns minutos de
exposi¢ao a luz azul.

Na figura 3.9 € exibido o comportamento elétrico intrinseco de trés células do
CPG pilorico do STG, assim como os métodos usados para bloquear as sinapses.

Apesar do ritmo produzido pelo CPG pilorico ser perfeitamente periodico,
quando as células sdo isoladas, o inico neurénio que continua a apresentar atividade
periodica similar a do circuito € o interneur6nio AB; as outras células passam a
comportar-se de modo irregular.
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FIGURA 3.8 Esquerda: circuito neural simplificado do CPG pilérico do STG. Neurdnios: AB
— burster anterior, PD — dilatador pildrico, VD — dilatador ventricular, LP — pilérico lateral, IC —
cardiaco inferior, PY - pildrico. Direita: atividade elétrica dos neurénios do CPG pilérico, os
dois tragos inferiores correspondem a medidas extracelulares.
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FIGURA 3.9 Atividade elétrica intrinseca de células isoladas do CPG pilérico do STG.
Métodos de isolagcédo: AB : VD e PDs fotoinativados + PTX; PD : AB e VD fotoinativados +
PTX; LP : PDs fotoinativados + PTX.

3.3 — Comportamento dinAmico intrinseco de neuronios do STG

O comportamento intrinseco de um neurénio LP do STG pode ser analisado
apos a aplicacdo de PTX e a fotoinativacdo dos dois neuronios PD. Na figura 3.10(1)
¢ mostrada parte de uma longa série temporal do potencial de membrana de um
neuronio LP isolado exibindo comportamento irregular. Observa-se que o
comportamento inicial dos trens de potenciais de acdo (bursts) ¢ bem estereotipado
em toda a série, porém a evolu¢do de cada burst ocorre de maneira diferente. Esta
caracteristica pode ser facilmente observada quando se superpde diferentes bursts em
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um Unico grafico, alinhando-se os bursts pelo primeiro potencial de agao (spike) como
feito na Figura 3.10(2). Observa-se que, durante os primeiros spikes, o0
comportamento ¢ muito similar em todos os bursts, porém apos algum tempo, os
sinais divergem rapidamente, como acontece em um sistema cadtico que possui

sensibilidade as condigdes iniciais.

1: irregular bursting of synaptically-isolated LP neuron 3: phase diagram of slow voltage oscillation

2: aligned and superimposed bursts

FIGURA 3.10 Bursts irregulares expontaneos de um neurdnio LP isolado do STG. (1) Trecho
da série temporal do potencial de membrana exibindo o padrao irregular tipico dos bursts do
LP. (2) Trés bursts alinhados usando-se o primeiro spike como referéncia. (3) Espago de fase
reconstruido a partir das oscilagdes lentas do potencial de membrana da célula. Um filtro
passa-baixas (freq. corte = 5 Hz) foi utilizado para remover os spikes da série temporal. O
grafico de V(t) em fungéo de sua primeira e segunda derivadas mostra além de algum ruido
uma estrutura aparentemente deterministica. O movimento das orbitas do atrator tem sentido
anti-horario. A érbita maior corresponde as hiperpolariza¢des entre bursts, enquanto a espiral
menor corresponde as oscilagbes mais rapidas que ocorrem no platé durante cada burst.
Extraida de Selverston et al. (2001).

As células do STG de invertebrados possuem o soma nao-excitavel, os spikes
sdao gerados em uma regido no inicio do processo do qual emerge o axonio, enquanto
as oscilacoes lentas e graduais do potencial de membrana sdao produzidas em outra
regido. Experimentos recentes usando uma droga conhecida como QX104 que quando
injetada na célula bloqueia os canais de Na e suprime os spikes, mas ndo afeta as
oscilagdes lentas do potencial de membrana, mostraram que as oscilacdes lentas
independem dos spikes e possuem as mesmas caracteristicas observadas quando a
célula produzia spikes, ou seja, a irregularidade observada ndo ¢ relacionada com os
spikes, e estes podem ser removidos da série temporal (usando filtros) para facilitar a
analise dinamica (Elson , 2001). Aplicando-se um filtro passa-baixas para eliminar os
spikes da série temporal do potencial de membrana do neurénio LP obtém-se um
espaco de fase reconstruido como o mostrado na Figura 3.10(3). Observa-se que o
comportamento da trajetoria € ciclico, sendo composto basicamente por dois ciclos.
Um ciclo central menor € repetido um numero de vezes que varia a cada passagem da
orbita pela regido e um ciclo maior reinjeta a Orbita no ciclo menor quando esta
eventualmente escapa. Usando-se apenas a primeira derivada do potencial de
membrana filtrado (para eliminar flutuagdes lentas devido ao drift do microeletrodo e
dos amplificadores), reconstruindo o atrator usando um mapa de retorno (projecao
bidimensional), observou-se o comportamento do atrator em funcdo do passo de
reconstrucao. O ciclo maior apresenta dobras que o aproximam do ciclo menor na
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projecao bidimensional e a melhor separagdo entre ciclos foi obtida para um passo de
reconstrucao de 200 ms (neste caso o ciclo maior tangencia o ciclo menor, mas a
maioria dos pontos dos dois ciclos ndo se misturam). O maximo expoente de
Lyapunov calculado para este passo de reconstrugdo foi A=1.25/s, usando o programa
LENNS (Ellner, 1992), o que indica tratar-se de um atrator cadtico.

dv/dt(t+200ms)

o, . 4
R ad v

dvidt(t+200ms)

dv/dt(t)

I 1.157E4 -- 5.5E4
2432 -- 1.157E4

"F.; 511.4 -- 2432
s 107.5 -- 511.4
§ 22.61 -- 107.5

4.755 -- 22.61

Il 1.000 - 4.755

FIGURA 3.11 Resultados da aplicagdo da Transformada do Ponto Fixo (TPF) & série
temporal da derivada da voltagem de membrana de um neurénio LP isolado do CPG. (a)
Atrator bidimensional reconstruido. (b) e (c) histogramas obtidos da (TPF). O pico do

histograma indica a posig¢ao do ponto de sela no atrator.

Como o comportamento do atrator sugere a existéncia de um ponto fixo no
centro do ciclo menor aplicamos um método para encontrar pontos fixos instaveis
conhecido como “Transformada do Ponto Fixo” (So et al., 1996, 1997, 1998) para
verificar esta hipdtese.

Os resultados obtidos sdo mostrados na Figura 3.11. Observa-se claramente a
existéncia de um ponto fixo instavel (sela) no centro do ciclo menor. Com esta
informacao, baseando-se no comportamento das 6rbitas do atrator, podemos esbogar o
espago de fase do sistema como feito na Figura 3.12. O comportamento sugere a
existéncia de uma oOrbita homoclinica e, é bastante similar ao encontrado nas
simulacdes numéricas dos neurdnios modelo Hindmarsh-Rose que possuem o ponto
de sela na regido de comportamento rapido (durante os bursts onde os potenciais de
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acdo sdo gerados) e a oOrbita homoclinica (regido de hiperpolarizagdo) entre os bursts
(Abarbanel ef al., 1996). Desse modo, a duracao de um determinado burst € dada pelo
numero de ciclos que a 6rbita do atrator permanece proxima ao ponto de sela.

— e e D e e e m e e mm_-—-————)

FIGURA 3.12 Esbogo do espaco de fase baseado na presenga do ponto de sela (vermelho),
sua variedade estavel (verde) e instavel (azul) e no comportamento das érbitas do atrator.
Uma érbita hipotética é representada em cinza.
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4. Um laboratorio de eletrofisiologia no IFUSP
4.1 - A idéia inicial

No final de meu pos-doutoramento no INLS, havia aprendido todas as técnicas
de dissecacdo e preparagdo do sistema nervoso estomatogastrico biologico (descritas
no Capitulo 4) e também havia desenvolvido novas técnicas de dynamic clamp
(Capitulo 6) que permitiam realizar muitos experimentos que até entdo ndao eram
possiveis. Discuti com o Prof. Allen Selverston, um dos coordenadores de meus
trabalhos em San Diego e pioneiro na pesquisa do sistema nervoso de crustaceos,
minhas idéias de instalar um equipamento de eletrofisiologia para continuar minhas
pesquisas no IFUSP. O Prof. Selverston apoiou a idéia e afirmou que neste caso
poderiamos continuar realizando diversos trabalhos em colaboragdo e intercambio de
estudantes.

Nesta mesma ¢€poca, entrei em contato com o Dr. Jocemar Tomasino
Mendonga, especialista em crustaceos e coordenador do Projeto Pesca Sul Paulista —
Cananéia/SP, que indicou o siri azul Callinectes sapidus para os experimentos no
Brasil, uma vez que ¢ barato (~R$ 2,00/siri), existe em abundancia no litoral sul
paulista e ndo ¢ sujeito a proibigdes de pesca sazonais como acontece com as lagostas
espinhosas Panulirus interruptus que usavamos em San Diego. Para verificar a
viabilidade dos experimentos, ainda em San Diego, obtive alguns destes animais
provenientes da Florida (Gulf Specimen Marine Laboratories, Inc.). Observamos que
este crustaceo possuia um sistema nervoso estomatogastrico semelhante ao da lagosta
com que trabalhdvamos, apenas possuindo estdmago menor, € requerendo maior
cuidado durante a dissecagao.

Antes de meu retorno ao Brasil, com o apoio do Prof. Sartorelli, coordenador
do LFNL, tive um projeto de pos-doutoramento aprovado para trabalhar no LFNL
com as novas técnicas aprendidas em neurdnios eletronicos e junto com minha
mudanga trouxe a doagdo do Prof. Selverston de varios equipamentos usados, mas em
boas condigdes, para iniciar a montagem um pequeno laboratorio de eletrofisiologia.
Entre os equipamentos doados pelo Prof. Selverston estavam: uma balanca analitica,
uma placa de aquisigdo de dados Digidata 1200, um puxador de micropipetas, um
microscopio de dissecagdo, um osciloscopio analdgico, dois micromanipuladores
Narishige, um amplificador intracelular de fabricacdo caseira. Estes equipamentos,
mesmo ndo sendo suficientes para realizar um experimento completo com os
neurdnios bioldgicos permitiram que treindssemos as técnicas de dissecacao e que
realizassemos experimentos com neurdnios eletronicos.

O restante do equipamento de eltrofisiologia necessario foi comprado apds
minha contratacdo como docente pelo IFUSP, com recursos de um aditivo ao projeto
tematico FAPESP “Dinamica Nao-Linear” do qual o LFNL fazia parte.

4.2 - Um aparato para o estudo de neuronios eletronicos

Com meu regresso ao Brasil, o inicio de minha bolsa FAPESP de pds-
doutoramento no LFNL em junho/2001, e o apoio do coordenador do LFNL, iniciei a
montagem de um aparato experimental para o estudo de redes neurais artificiais. Para
isso foi adaptado um programa de dynamic clamp (Capitulo 6) para funcionar em um
microcomputador IBM-PC compativel (Pentium III 1.1GHz) do LFNL com a placa de

41



aquisicdo de dados Digidata 1200 doada pelo INLS. Para os primeiros testes,
utilizamos dois neuronios eletronicos (ENs). A montagem experimental ¢ mostrada na
Figura 4.1.

Figura 4.1: O primeiro aparato experimental: neurdnios-modelo eletrbnicos
conectados ao programa Dynamic Clamp e a monitoragdo do comportamento
dindmico em um osciloscopio simulado em outro computador.

O desempenho do dynamic clamp foi superior ao esperado, atingindo uma taxa
de atualizagdo da corrente (para 2 canais) de 22 kHz. Atualmente, para permitir a
utilizagdo de placas ADC/DAC comerciais ¢ ndo apenas a placa Digidata da Axon
Instruments (para a qual foi escrito o software atual), estamos desenvolvendo um
programa de dynamic clamp para o sistema operacional Linux e um circuito
eletronico que vai demultiplexar as 2 saidas analdgicas da placa DAC para permitir a
conexdo entre até 8 células (eletronicas ou bioldgicas), uma vez que uma freqii€ncia
de atualizagdo de 5 kHz ¢ mais do que suficiente tanto para ENs quanto para as
células biologicas de crustaceos com que trabalhamos.

4.3 - O biotério

O primeiro biotério para manter os crustaceos que eram utilizados nas
dissecagdes foi montado em uma pequena edicula (1,5m x 1,2m) na parte exterior do
edificio ALA 1T do IFUSP, onde com recursos do projeto tematico FAPESP do LFNL
instalamos uma estante com quatro prateleiras nas quais foram montados 8 tanques
com 70 litros de agua salobra (35 1 d4gua doce + 35 litros agua do mar). Foi instalada
uma caixa d’agua de 300 1 sob o telhado da edicula e um sistema de bombeamento
que permite abastecer a caixa d’agua com agua trazida do litoral de Santos em
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tambores de 50 litros cada, permitindo manter uma grande quantidade de 4gua salgada
eventualmente necessaria para alguma troca de agua.

Cada um dos tanques (Figura 4.2) possuia um filtro de dgua com carvao
ativado com uma vazao de 360 litros por hora, permitindo manter a agua nas
condi¢des adequadas para a manutencao de até 3 siris Callinectes sapidus por tanque.
A 4gua que cai do filtro de volta ao tanque oxigenava a agua e o carvao ativado
eliminava substancias que podiam tornar-se toxicas aos animais. Dessa maneira
podiamos manter até 24 animais experimentais, quantidade suficiente para realizar
experimentos por mais de um més.

Figura 4.2: Detalhe de uma das prateleiras do primeiro biotério onde os animais
eram mantidos até o momento da dissecagao.

Apesar dos cuidados com a filtragdo e oxigenagdo da agua, a mortalidade de
animais neste primeiro biotério era bastante elevada. Os animais sdo muito agressivos
e de habitos canibalistas. Como devem ficar sem alimentagdo por um longo periodo
para facilitar a dissecacdo acabam atacando os companheiros de tanque e
contaminando a agua, que devido ao pequeno volume, estagnava rapidamente durante
a noite (especialmente em dias quentes) causando a morte de todos os habitantes do
tanque.

Este problema foi resolvido com a montagem de um novo biotério em uma
caixa d’agua de 1000 litros de capacidade, mostrada na Figura 4.3, instalada no
interior do prédio da ALA I, onde fica protegida do calor externo. A agua salobra ¢
obtida utilizando-se sal para aquario (Red Sea) e agua filtrada. Para manter a
qualidade da agua instalamos 4 filtros d’agua submersos € uma bomba de ar. Os
animais sdao separados em 8§ caixas plasticas vazadas imersas dentro da agua.
Colocando-se um maximo de 4 animais em cada caixa, chega-se a0 maximo de 32
animais, suficientes para mais de um més de experimentos.
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Figura 4.3: O biotério atual: os siris sdo mantidos separados em grupos de no
maximo 4 animais em compartimentos plasticos imersos numa caixa com 1000 litros
de agua salobra onde 4 filtros submersos e uma bomba de ar fazem a manutencao
da qualidade da agua.

4.4 - O aparato atual

Em maio de 2001 me inscrevi em dois processos seletivos para a contratagdao
de professores no departamento de Fisica Geral do IFUSP: um deles direcionado para
todas as areas experimentais do departamento e outro para a area de biofisica
experimental. Como o relatorio anual do Projeto Tematico do qual o LFNL fazia parte
era devido em julho de 2001, aproveitei para submeter meu projeto de pesquisa em
redes neurais juntamente com o relatorio e com um pedido de aditivo para completar
o aparato experimental de eletrofisiologia e ampliar a proposta original do Projeto
Tematico para estudar redes neurais biologicas. Em outubro de 2001 obtivemos a
resposta da FAPESP que apesar de positiva em favor do aditivo teve os recursos
condicionados a minha aprovacdo em um dos processos seletivos. Em novembro de
2001 fui aprovado no processo seletivo para todas as dreas experimentais do
departamento e no inicio de 2002 comegamos o processo de importacdo dos
equipamentos. A montagem do laboratdrio atual teve inicio no final de 2002.

Os equipamentos financiados pela FAPESP através do Projeto Tematico
“Dindmica Nao-Linear” sdo listados abaixo:

2 Microscopios estereoscopicos com encaixe para camara: Um dos microscopios foi
fixado a uma mesa comum (figura 4.4) e ¢ utilizado nas varias etapas do processo de
disseccdo e preparacdo do ganglio estomatogéstrico dos siris Callinectes sapidus,
desde a abertura do animal e retirada do estdmago até a exposicdo do corpo celular
dos neuronios. O outro microscopio foi fixado a uma mesa Optica anti-vibracdo e
utilizado para inserir eletrodos nas células para realizar a identificacdo dos neurdnios
¢ a realizagdo de experimentos usando dynamic clamp e/ou outras técnicas (figura
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4.5). Precisamos de dois microscopios porque a preparagao € um processo demorado
(~4 horas) e, em experimentos em que serao usados ganglios de mais de um animal,
podemos iniciar a identificacdo das cé€lulas de um ganglio enquanto outra pessoa
inicia a dissec¢do de um segundo ganglio.

1 Camara digital para microscopio: A camara digital ¢ utilizada para a documentagao
dos experimentos e para a gravagdo/exibicdo da disseccdo ou da introdugdo dos
eletrodos nas células como um recurso didatico (o equivalente seria adquirir um
microscopio didatico de custo bastante superior, grandes dimensdes e que ndo permite
a documentagdo). A camara ¢ utilizada em ambos 0s microscopios.

4 Amplificadores intracelulares A-M Systems modelo 1600: Experimentos usando a
técnica de dynamic clamp necessitam que uma mesma célula seja penetrada com dois
eletrodos, um apenas para medir o potencial de membrana e um apenas para a injecao
de corrente, assim como pretendemos conectar no minimo 2 células bioldgicas,
precisamos de 4 amplificadores intracelulares.

1 Amplificador extracelular A-M Systems modelo 1700: Este amplificador usado para
medir o sinal que chega aos nervos identificados e permitir a comparagdo com as
medidas intracelulares para a identificacao das células.

1 Mesa oOptica anti-vibracdo Newport modelo LW3036B-OPT-02: Esta mesa
pneumatica ¢ utilizada com o microscopio e micromanipuladores para a inser¢ao de
microeletrodos nas células biologicas. Quando insere-se um eletrodo em uma célula
qualquer vibracdo do micromanipulador pode provocar danos na membrana celular
inutilizando a preparacgdo, esta mesa além de minimizar movimentos relativos entre o
microeletrodo e a célula também reduz a transmissdo de vibragdes mecanicas a
preparacdo, permitindo a realizacdo de experimentos por varias horas.

1 Placa de Aquisicdo de dados (ADC/DAC) National PCI-MIO-16E1: Esta placa esta
sendo aplicada no projeto de implementagdo do protocolo dynamic clamp em sistema
operacional Linux e com placa ADC/DAC comercial.

1 Amplificador Voltage Clamp AxoClamp 2B: Além de funcionar como um excelente
amplificador intracelular com dois canais, este amplificador pode ser usado na fungao
voltage clamp para forcar uma célula biologica a apresentar um padrdo elétrico pré-
estabelecido (em experimentos de pattern clamp) e no futuro sera usado para verificar
se conseguimos fazer com que uma sinapse bioldgica seja intensificada ou deprimida
quando usamos algoritmos de aprendizado sinaptico e padrdes temporais gerados por
computador.

1 Sistema de aquisicdo de dados Digidata 1322A (placa ADC/DAC Digidata): Este
sistema ¢ usado para gravar os sinais intra e extra-celulares durante os experimentos,
além dos sinais gerados artificialmente por computador e as correntes produzidas
durante o funcionamento do dynamic clamp.

4 Micromanipuladores Narishige modelo MWS-1A: Este manipuladores hidraulicos
sao usados para posicionar cuidadosamente, e sem vibragdes mecanicas, 0s
microeletrodos que sdo inseridos nas células biologicas. Precisamos de 4 deles para
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permitir um perfeito dynamic clamp entre duas células com a insercdo de dois
eletrodos em cada uma, conforme descrito anteriormente.

1 Refrigerador ¢/ freezer, 2 portas: E utilizado para armazenar os reagente quimicos,
toxinas, solugdo fisioldogica e outros materiais que necessitam de congelamento ou
refrigeracao.

Além desses itens também foram aprovados 3 computadores para o controle
de experimentos, aquisicdo e analise de dados, instrumentos cirlrgicos para a
dissecacdo e diversos acessorios para eletrofisiologia como: adaptadores para conectar
microeletrodos (micropipetas) ao pré-amplificador (head-stage) dos amplificadores
intracelulares, eletrodos de prata e de platina, fios de aco inox para construir eletrodos
extracelulares e também materiais de consumo como neurotoxinas, neuromoduladores
e produtos quimicos para produzir a solugdo fisiologica do siri.

A montagem e instalacdo do aparato experimental de eletrofisiologia neural
foi feita em uma sala de ~9m” com ar-condicionado, dentro do laboratorio principal
do LFNL. Diversos estudantes de iniciacao cientifica, mestrado e doutoramento foram
envolvidos nas atividades de montagem do laboratério e desenvolvimento de
equipamentos, colaborando dessa forma para sua formagao experimental.

Os amplificadores e outros modulos eletronicos usados nos experimentos
foram montados em um rack posicionado entre a mesa pneumatica € os computadores
de controle dos experimentos e aquisi¢ao de dados, conforme mostrado na figura 4.6.

Figura 4.4: Mesa de dissecacdao. Apds a retirada do estdbmago do siri um
microscopio estereoscépico com ganho éptico maximo de 100X é usado para
observar o sistema nervoso estomatogastrico durante sua limpeza e remog¢éo do
estdmago e durante a microcirurgia que expde os corpos celulares do STG.
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Figura 4.5: A mesa pneumatica onde os experimentos sdo realizados. Um
microscopio de ganho 200X é usado para monitorar a empalagao dos neurdnios
usando até 4 microeletrodos posicionados com micromanipuladores hidraulicos (ao
redor da placa de petri). A iluminacao é feita por baixo da preparacao.

Figura 4.6: Aparato experimental de eletrofisiologia do LFNL. Ao lado direito da foto
temos a mesa pneumatica onde a preparagéo biolégica é mantida para a insergao
de eletrodos nos neurdnios. A direita temos os dois computadores necessarios para
o controle dos experimentos e aquisicdo de dados e ao centro encontra-se o rack
onde os moddulos de aquisicdo de dados e os varios amplificadores intra e
extracelulares sdo montados.
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Além dos equipamentos adquiridos, desenvolvemos com tecnologia propria
varios outros equipamentos necessarios para os experimentos.

Projetamos e construimos adaptadores em ago-in6x para prender os
micromanipuladores a fixadores magnéticos usados sobre a mesa pneumatica,
construimos os eletrodos extracelulares a partir de fios de a¢o-ind6x, montamos uma
mesa de aluminio com altura ajustavel que, presa a mesa pneumatica, serve de suporte
para a placa de Petri com a preparagdo biologica. Depositamos em varias placas de
Petri uma camada de elastomero de silicone para fixar os pinos que prendem a
preparacdo biologica. Montamos uma estrutura de madeira ao redor da mesa
pneumatica onde uma tela de metal foi aterrada para ajudar a minimizar a
interferéncia de ondas eletromagnéticas captadas pelos eletrodos. Tivemos que testar
varias configuracdes diferentes da topologia das conexdes e da posicao fisica dos
amplificadores e computadores até encontrar a configuragdo em que o ruido
eletronico ¢ o minimo possivel e a relagdo sinal/ruido permite obter dados com boa
qualidade.

Também construimos um controle eletronico para bombas peristalticas que
permite estabelecer um pequeno fluxo continuo (perfusdo) de solucao fisiologica pela
preparagdo biologica para manté-la sadia, um monitor de 4udio baseado em um
circuito eletronico amplificador que permite ao experimentador perceber o que ocorre
ao ritmo do circuito neural quando as células sdo empaladas, sem a necessidade de
tirar os olhos do microscépio.

Implementamos a técnica de fotoinativacdo de células desenvolvendo uma
fonte de luz azul de estado so6lido, baseada em um LED azul de alta poténcia. De
acordo com a técnica convencional utiliza-se uma lampada incandescente de grande
dimensdo e alta intensidade, como uma lampada de vapor de mercurio, € um sistema
de filtros e lentes para produzir a luz azul que atinge a regido onde se encontra o
ganglio. Este sistema ¢ bastante incomodo porque geralmente a lampada, além de ser
uma fonte de ruido elétrico, dissipa muito calor e deve ficar proxima a preparacdo que
tentamos manter a uma temperatura de menos de 20 °C.

Nossa fonte de luz (figura 4.7) consiste em um LED azul de alta poténcia
alimentado por 4 pilhas médias, um resistor em série para limitar a corrente maxima e
uma lente convergente. O LED e a lente convergente retirada de um ponteiro laser
foram adaptados ao interior do corpo de uma caneta esferografica presa a um
micromanipulador. Assim, conseguimos eliminar o ruido elétrico das fontes
convencionais ¢ obter uma fonte bastante pequena e que ndo produz calor. Como
podemos focalizar a luz azul em uma regido de 1 mm de didmetro (figura 4.8),
podemos desativar apenas uma parte da célula. Assim, podemos desativar um
segmento do axonio, ndo permitindo que os potenciais de acdo se propaguem para os
musculos ou outros ganglios sem que o funcionamento da célula e suas outras
sinapses sejam alterados.
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Figura 4.7 : Equipamento desenvolvido no LFNL para a fotoinativagao de neurdnios.
Um led azul de alta poténcia e uma lente obtida de um ponteiro laser usado foram
adaptados ao corpo de uma caneta esferografica presa a um micromanipulador
manual. A lente permite focalisar toda a intensidade da luz do led em uma area de 2
mm? a uma distancia de 1 cm da ponta da caneta.

Figura 4.8 : Exemplo de fotoinativacao. (a) A seta indica o corpo celular do neurdnio
em que foi injetado o corante fluorescente. (b) Apds a injegdo do corante a célula é
iluminada com luz azul de alta intensidade e pode-se observar a fluorescéncia
emitida pela arvore dendritica e pelo axdnio que se projeta para baixo da figura.
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5. Producao de sinapses artificiais em tecido vivo

5.1 - O protocolo “dynamic clamp”

Um dos métodos mais tradicionais de alterar a atividade elétrica de um
neurdnio ou perturbar o padrdo de atividade de uma rede neural biologica ¢ injetar
uma corrente continua no neurdénio usando o método conhecido como current clamp
em que um circuito eletronico funciona como uma fonte de corrente pra o neuronio.
Este método tanto permite hiperpolarizar como excitar um neurdénio. As principais
ferramentas usadas para investigar as caracteristicas de uma particular condutancia em
um neurdnio sdo os métodos conhecidos como voltage-clamp e patch-clamp em que
um circuito eletronico fixa a voltagem da membrana celular. Embora essenciais para a
compreensdo das propriedades elétricas e temporais de uma determinada condutancia,
estes métodos tem pouca utilidade para estudar o comportamento coletivo de todas as
condutancias que determinam como um neurdnio se comporta individualmente ou em
um circuito.

A maioria dos experimentos que utilizam voltage ou patch-clamp fixam ou
limitam os valores de voltagem que a membrana do neurdnio em estudo pode
apresentar e, normalmente, agentes farmacoldgicos sdo utilizados para isolar um
unico tipo de condutancia. Desse modo, estes métodos cldssicos ndo permitem,
durante a operacdo normal do neurdnio, estudar as alteracdes das condutancias da
membrana da célula devido as suas propriedades elétricas intrinsecas ou em resposta
aos sinais recebidos pelas sinapses com outros neuronios.

O método conhecido como Dynamic Clamp consiste em utilizar um
computador para introduzir condutancias artificiais em um neurdnio bioldgico (Sharp
et al.,, 1993). O modo como estas condutancias dependem da voltagem da membrana
ou do tempo ¢ especificado por equacdes diferenciais que sdo resolvidas em tempo
real por um computador conectado ao neurdénio bioldgico. De um certo modo, o
dynamic clamp utiliza os neur6nios como simuladores, permitindo investigar a
importancia de um tipo de condutancia para a atividade elétrica de um neuronio,
assim como determinar o efeito produzido pelas sinapses em uma rede, combinando o
controle e flexibilidade de uma simulagdo no computador com a acuracia e o
realismo de um experimento em eletrofisiologia.

Para simular a presenca de condutancias na membrana de um neurdénio ou a
existéncia de uma sinapse entre dois neurdnios, ¢ implementado um ciclo onde:

a) a voltagem de membrana dos neur6nios ¢ medida através de
microeletrodos, amplificada adequadamente, digitalizada por uma placa
ADC e lida pelo computador;

b) baseando-se nas voltagens de membrana, o computador simula em tempo
real as equagdes matematicas que descrevem as condutancias e sinapses,
calculando as correntes a serem injetadas nos neurdnios devido a
composicao de todas as condutancias artificiais que estdo sendo geradas;

c) através de um DAC sdo produzidas tensdes de saida proporcionais as
correntes a serem injetadas nos neurdnios através de microeletrodos (apds
tratamento adequado nos amplificadores).

Esse ciclo ¢ repetido durante todo o processo e, assim, as condutancias vao
sendo alteradas dinamicamente de acordo com o valor da voltagem de membrana do
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proprio neurénio ou com o sinal vindo de um outro neurdnio (sinapse artificial).
Desse modo, o dynamic clamp produz o efeito elétrico das condutincias e sinapses
artificiais como se todas elas estivessem localizadas na ponta do microeletrodo de
corrente.

O tnico software comercial de dynamic clamp que existia até o inicio de meu
po6s doutoramento no INLS foi produzido pelos autores da idéia em 1993 e possuia
muitas limitagdes. O DClamp ¢ um programa MS-DOS escrito para ser rodado em
computadores 486 e ndo funciona em microcomputadores equipados com
microprocessador Pentium ou mais moderno. O programa so6 era capaz de manipular 2
neurdnios e a freqiiéncia maxima com que o sinal de corrente era atualizado (5 kHz)
diminuia drasticamente, devido a baixa velocidade de um 486, para 1 kHz quando 8
condutancias sdo simuladas simultaneamente. Esse programa permitia simular duas
sindpses quimicas, uma sinapse elétrica convencional e condutancias do tipo ativagado-
desativagdo. A alteragdo dos parametros das equacgdes que estdo sendo simuladas
durante o experimento ¢ um pouco dificil neste programa, sendo necessario sair do
ambiente de simulagdo e reprogramar os parametros em outra janela do programa.

Como a maioria dos experimentos que pretendia realizar ndo poderiam ser
feitos com o dynamic clamp antigo, a primeira atividade a que me dediquei durante
meu pos-doutoramento no INLS foi o desenvolvimento de uma nova versdo de
dynamic clamp que usa um Unico computador IBM-PC compativel e interface com 2
saidas analdgicas para implementar o controle tipo dynamic clamp em até 4 células
com o auxilio de um circuito demultiplex analdégico. Um programa escrito em
linguagem C++ implementa todos os procedimentos em um ambiente Windows e
permite ao usuario mudar os parametros das conexdes enquanto o programa esta
rodando. Para obter a méxima eficiéncia do programa as rotinas de dynamic clamp
foram implementadas de modo assincrono. O programa simula até 8 condutancias do
tipo Hodgkin-Huxley, 18 sinapses quimicas ou elétricas em até 4 neurdnios e roda
com uma freqiiéncia minima de atualizacdo da corrente de saida de 5 kHz em um
Pentium III 450 MHz (maior velocidade pode ser obtida usando-se uma versdao do
programa para apenas duas células).

O trabalho onde detalhamos a implementagdo de nossa versao do dynamic
clamp foi publicado no periddico J. Neuroscience Methods (Pinto et al., 2001b,
ANEXO 23). O programa de dynamic clamp, incluindo as fontes em C++ e esquemas
elétricos do demultiplex analogico, pode ser obtido via internet nos sites
http://inls.ucsd.edu/~rpinto e http://fge.if.usp.br/~reynaldo.

5.2 - Modelos da corrente sinaptica e integracio em tempo real

A implementacdo de uma sindpse elétrica no dynamic clamp ¢ bastante
simples. O computador apenas necessita calcular a diferenga entre os potenciais de
membrana das duas células e multiplicar este valor pela condutancia da sinapse para
obter a intensidade da corrente a ser injetada nas células de acordo com as equagdes

I,=g;. V-V,
I =-1I

1 2

: (5.1)

onde gr ¢ a condutancia da sinapse e V;, V, sdo os potenciais de membrana das
c€lulas.
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Quando uma sinapse elétrica ¢ configurada como retificadora, o calculo da
corrente ¢ 0 mesmo, porém o computador verifica se o potencial de membrana da
c€lula definida como positiva ¢ maior que o potencial de membrana da célula
negativa, caso contrario nenhuma corrente ¢ injetada nos neurdnios.

O modelo utilizado para calcular a corrente a ser injetada em um neurdnio
(célula pds-sinaptica) nas sinapses quimicas ¢ baseado em equagdes que descrevem
uma cinética da liberacdo de neurotransmissor de primeira ordem (Destexhe et al.,
1994)

I, =g, ShV, -V

sin pos
1-S, ‘Esﬁz S-S (5.2)
dt

T, V %:hw V —h

onde

SOO Vpre — tgh pre - V;r /V;nc‘ s€ Vjvre > V;r , (53)
0 caso contrario
a
h = h , 5.4
N V - I/;rh ( )
I+exp| —™
I/;nch
La (5.5)

Th = TOh - )
. p(V—V]
V;nc‘rh

Zsin € @ maxima condutancia sinaptica, S a ativagdo instantanea, S, a ativagao final, / ¢
a desativacdo instantanea, /., ¢ a desativagdo final e 1, € o tempo caracteristico de
desativacdo, Vi, € o potencial reverso da sinapse, V. € V. sdo as voltagens de
membrana das células pré e pds-sindptica, respectivamente, t; € a constante de tempo
da sinapse, V;, € o potencial de limiar de ativagdo e V. € o potencial que define a
inclinagdo da curva de ativagdo para Sw € aw, Ton, Vin € Vinern 30 0s pardmetros que
definem as caracteristicas da inativagdo da sinapse.
Integrando-se algebricamente a equacao diferencial para S em (5.2) obtemos

S(H)=5, + Cexp(— ﬁ] (5.6)
TS

onde C ¢ uma constante de normalizacdo que fica definida quando ajustamos S(z) as
condi¢des iniciais conforme descrevemos abaixo.

A cada ciclo de dynamic clamp os valores obtidos para a voltagem de
membrana dos neurdnios produzem um valor de S».. Supondo que o ciclo ¢ repetido
ap6s um intervalo de tempo At (que pode ser medido com precisdo de 250ns
acessando-se o relogio da placa de aquisi¢do), podemos calcular como a ativagdo
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instantanea da sindpse descrita por (5.4) teria evoluido apds este intervalo de tempo,
ou seja, determinamos a constante C através de

S.,=50=S§

ant ooant

+Cexp0 =C= S, -5

ooant (5 7)
onde S, € a ativagdo instantdnea no instante prévio € Swq € 0 valor da ativacao final
no instante prévio. A ativagao instantanea em At ¢, entdo, dada por

At
S(AH)=S. + S -8 expl -——|. (5.8)

ant ant ooant S 1 T

oant s

Assim, S(t) segue S, de modo exponencial com constante de tempo efetiva
(Se-1) 5. De maneira analoga obtem-se expressoes equivalentes para A(2).

Com esses valores discretos da ativacdo instantanea, obtidos a cada ciclo de
dynamic clamp calculamos a corrente a ser injetada no neurdnio de acordo com (5.2).
Como o ciclo ¢ repetido a uma freqiiéncia relativamente alta (~5kHz), a corrente
injetada no neurdnio tem uma forma suave e continua.

A dinamica associada ao neurotransmissor € seus efeitos sobre a célula pos-
sinaptica estdo contidos em S(z), variavel que assume valores no intervalo [0,1] e
determina qual ¢ a parcela da condutdncia maxima que estd ativa em funcdo do
tempo. Com a chegada do potencial de acdo ao terminal sinaptico, o potencial de
membrana cresce, ultrapassando o limiar de liberacdo de neurotransmissores Viyes.

Quando isto acontece, a variavel S, cresce rapidamente. A funcdo S(¢) tende a
S, com constante de tempo efetivat,, = 1-S,(V,,) 1,.

Isto significa que quando S, tende a 1, a constante de tempo efetiva vai a
zero, ¢ S tende a §_ instantaneamente. Com o término do potencial de acdo, o
potencial de membrana decresce novamente e conseqlientemente S_vai a zero
novamente. Entdo S tende a zero porém com constante de decaimento efetiva t

S
Assim, a constante de decaimento sinaptico T, determina como a condutincia
sinaptica decresce apds o potencial de acdo alcangar o terminal sinaptico.

A constante V;,. determina quao rapido a funcdo S cresce com o potencial de
membrana. A constante V. determina qual € o potencial de membrana no qual a célula
pré-sinaptica inicia a liberacdo de neurotransmissores na fenda sinaptica. Através de
Vi, podemos simular redes neurais que contém sinapses graduais (graded),
encontradas em neurdnios do ganglio estomatogastrico dos crustaceos. Nestas
sinapses, o inicio da transmissdo sinaptica ocorre para potenciais abaixo do limiar de
disparo do potencial de acdo, o que significa que existe liberagdo de
neurotransmissores sem que haja necessariamente um potencial de acao.

Para tornar o programa mais eficiente, o ciclo de dynamic clamp foi
implementado de modo assincrono, assim as condutancias podem ser simplesmente
adicionadas entre um ciclo basico de leitura do ADC e escrita do DAC e o tempo de
execucao do ciclo fica dependendo do niumero e complexidade das condutancias que
estdo sendo simuladas.

A linguagem C++, além de ser uma das que produzem os programas
executaveis mais rapidos, possui a vantagem de permitir criar as condutancias e
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sinapses como ‘“classes”, desse modo, quando queremos criar uma outra sinapse
elétrica, basta criar um novo objeto, declarado como sendo da classe da sinapse
elétrica, o que ¢ equivalente a uma simples declaracao de varidveis. Outra vantagem ¢&
que cada objeto tem suas proprias variaveis, assim os parametros de cada sinapse
podem ser individualmente escolhidos e mantidos de modo muito mais seguro que
quando usamos variaveis globais.

Para fazer as operagdoes de ADC e DAC foi escolhida a placa de aquisi¢ao
Digidata 1200A (Axon Instruments) por ser bastante comum em laboratorios de
eletrofisiologia e permitir leitura e escrita rapidas mesmo em modo assincrono.
Novamente encontramos problemas para ter acesso as informagdes sobre o produto
com a Axon, que se limitou a fornecer um programa em linguagem BASIC para
aquisicdo de dados, do qual tiramos as informacdes sobre os enderegos de I/O da
placa. Porém, muitas outras informacdes tiveram que ser extraidas dos manuais de
dados dos fabricantes de circuitos integrados existentes na placa, como por exemplo, a
programacao do relogio em tempo real da placa que sé foi encontrada nas fichas de
dados do timer de intervalo programavel Intel 8254. Todo esse processo de busca das
informagdes necessarias tornou o inicio do desenvolvimento do programa de dynamic
clamp bastante lento.

Como estavamos usando linguagem C++ ¢ Windows NT tivemos que resolver
outro problema relacionado com o acesso a dispositivos de I/0O pelos aplicativos. O
Windows NT ¢ mais estavel que os outros sistemas operacionais Windows porque sua
CPU trabalha em um modo protegido em que os programas possuem apenas uma area
de memoria para trabalhar e ndo podem acessar (nem mesmo apenas para leitura) as
outras areas de memoria, sejam elas do sistema operacional ou de outros programas.
O acesso a dispositivos de 1/O (registradores de placas de aquisi¢do, etc.) é exclusivo
do sistema operacional, qualquer tentativa de acesso a esses dispositivos usando as
fungdes normais da linguagem C++ resulta em uma mensagem de erro de falta de
privilégio.

O unico modo de liberar o acesso aos registradores de /O de um determinado
hardware € possuir o software driver para este dispositivo, o que ndo ¢ fornecido pelo
fabricante da placa e muito complicado para ser desenvolvido. Entretanto
encontramos um programa que emula um software driver genérico, permitindo
utilizar os dispositivos de I/O dentro de um programa em C++ Builder 4, o programa
IOPort 2.1 (Salaj, 1999), que fornece func¢des de leitura e escrita em I/O que podem
ser usadas dentro do programa C++ para acessar os dispositivos da placa de aquisi¢ao.

O painel de controle atual do DClamp4 ¢ mostrado na Figura 5.1. Os valores
indicados nos campos sdo valores padrao iniciais € podem ser alterados pressionando-
se 0 botdo do mouse quando este estiver sobre o campo e digitando um novo valor no
teclado do computador.

Na figura 5.2 mostramos um exemplo do dynamic clamp conectando dois
neurdnios biologicos isolados. Sdo mostrados o potencial de membrana das duas
células assim como a corrente sinaptica produzida pelo programa.
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Figura 5.1 — Painel de controle do primeiro programa de dynamic clamp que
desenvolvemos.
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Figura 5.2 — O dynamic clamp usado para conectar dois neurénios do STG com
mutua inibicao e sinapses quimicas do tipo graded. Extraida de Pinto et al., 2001b.
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Em um trabalho em colaboracdo com pesquisadores do Balaton Limnological
Research Institute — Hungria, alterei o programa de dynamic clamp para injetar
diferentes padrdes aleatérios que podiam ser repetidos varias vezes para comparar a
resposta dos neuronios a cada repeticdo. Usando neurdnios identificados do molusco
Lymnaea stagnalis, mostramos que a precisdo dos potenciais de acao de resposta dos
neurdnios € mais confidvel quando se usa um acoplamento eletrotonico (sinapse
elétrica) do que quando o sinal de corrente ¢ injetado diretamente na célula, muito
embora a amplitude média da ocrrente injetada seja menor quando usamos a sinapse
elétrica (Sziics et al., 2004, ANEXO 19). Este efeito ¢ mostrado na figura 5.3.
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Figura 5.2 — O dynamic clamp usado para injetar um sinal aleat6rio repetidas vezes
em neurbnios bioldgicos. A precisdo da resposta do neurdnio biolégico € maior
quando se usa uma sinapse elétrica do que quando o sinal é injetado diretamente.
Extraida de Szlcs et al., 2004.

5.3 - Limitacoes e desafios atuais

A principal limitacdo deste e de todos os programas de dynamic clamp ¢ a
mesma que apresentam os métodos de voltage e current-clamp: o problema de medir
e fazer o clamping do potencial de membrana em situagdes em que o neurdnio nao €
eletrotonicamente compacto. Como o dynamic clamp simula uma fonte puntual de
condutancias (ponta do microeletrodo) ele ndo descreve acuradamente a distribuicao
normal de canais i0nicos na membrana da célula.

O ponto crucial para o bom funcionamento do programa dynamic clamp é que
as correntes de saida sejam atualizadas rapido o suficiente para simular o efeito das
condutancias reais ¢ manter uma medida acurada dos potenciais de membrana dos
neurdnios. Em um computador Pentium III - 450 MHz com todas as 16 sinapses
quimicas, 6 sinapses elétricas e as 4 condutancias tipo “HH” ativadas, a velocidade de
atualizagdo da corrente ficou por volta de 4.9 kHz, o que permite acompanhar muito
bem as mudangas rapidas do potencial de membrana mesmo durante os potenciais de
acdo produzidos pelos neurdonios. Realizando apenas o ciclo de leitura do ADC e
escrita no DAC a velocidade de atualizagdo vai para 5.1 kHz, ou seja, a velocidade do
ciclo esta limitada apenas pelas instru¢des de acesso a placa de aquisigao.

Com o dominio da técnica e o bom funcionamento do ntcleo do programa,
temos utilizado o ciclo de dynamic clamp em diversos programas descritos em outros
capitulos desta resenha. Atualmente estamos trabalhando em uma versdo Linux Real-
Time do programa dynamic clamp que permitira usar placas ADC/DAC comerciais e
tirar vantagem dos processadores de 64 bits.
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6. “Neuronios eletronicos”

6.1 - Modelo dinamico do tipo Hindmarsh-Rose

E possivel utilizar modelos simplificados que capturem as caracteristicas
qualitativas mais importantes do comportamento dindmico sem a necessidade de um
numero elevado de equagdes que descrevam detalhadamente o comportamento de
cada tipo de condutancia presente na membrana do neurdnio ja que diversas analises
topoldgicas da atividade de neurdnios isolados do STG mostraram que a dindmica
pode ser descrita adequadamente usando-se apenas de 3 a 4 graus de liberdade
(Selverston et al., 2000, ANEXO 26).

Uma visdo geral simplificada dos processos neurais pode ser obtida usando-se
essas “caricaturas” de neuronios (Marder e Selverston, 1992), ou seja, modelos
baseados em equagdes simplificadas, como o de Fitzhugh (1961), Morris e Lecar
(1981) ou Hindmarsh e Rose (HR) (1984) (Kepler et al., 1990; Skinner et al., 1994;
Abarbanel ef al., 1996, Manor et al., 1999).

Tais modelos simplificados sdo muito uteis para o estudo de redes neurais
compostas por varios desses componentes € suas interconexdes, pois 0 numero
reduzido de equagdes pode ser simulado muito mais rapidamente em um computador
e, quando as ndo linearidades sdo polinomiais, também permitem a implementacao de
circuitos eletronicos analdgicos (integradores) que emulam o potencial de membrana
da célula (Pinto et al., 2000b, ANEXO 27). Esses “neurdnios eletronicos”, quando
sintonizados adequadamente, ndo apenas comportam-se de maneira similar aos
neurdnios biologicos mas também sdo capazes de responder a estimulos em tempo
real, podendo ser conectados aos neurdnios biologicos formando circuitos mistos ou
substituindo células bioldgicas danificadas (Sziics et al., 2000).

O modelo dinadmico fenomenologico conhecido como Hindmarsh-Hose (com
trés equacdes diferenciais acopladas de primeira ordem ¢ descrito por:

x=ay(t)+bx*(t)—cx’(t)—dz(t)+ 1

y=e—fi’ ()= y(1)
2= —z(6)+ S(x(t) + )
(6.1)

A variavel x corresponde ao potencial de membrana V" do neurdnio e a variavel
y corresponde a corrente elétrica que flui através da membrana da célula, I ¢ uma
corrente externa que controla o funcionamento (excitacdo intrinseca) do neurdnio e
pode incluir termos de corrente sinaptica que representem as conexdes em uma rede.
Este modelo foi concebido inicialmente com duas equacdes diferenciais que
modelavam os potenciais de a¢do e foram deduzidas através de ajustes de curvas a
dados experimentais obtidos em experimentos de voltage clamp em neurdnios do
molusco Lymnaea stagnalis. Em Hindmarsh & Rose, 1984, o modelo foi estendido
através da inclusdo da terceira equagao diferencial de forma a descrever também os
bursts apresentados por neurdnios reais.

Um dos sucessos desse modelo simplificado & a presenca de comportamento
caotico similar ao encontrado em neurdnios do STG quando sinapticamente isolados.
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Entretanto o comportamento cadtico neste modelo tridimensional ¢ confinado a uma
regido pequena do espago de parametros, o que ndo corresponde ao fato de sempre
encontrarmos comportamento cadtico nos neurdnios bioldgicos, muito embora cada
experimento seja realizado em condigdes ligeiramente diferentes de temperatura,
concentracdes da solugdo fisiologica, além das diferencas de animal para animal.
Desenvolvemos por isso um novo modelo do tipo HR com quatro equagdes
diferenciais (HR4D) da forma:

?’; — ay(t) + x> (£) — x> (1) = de(t) + 1

&
dt

dz

=e— fi’ (1) = y(t) — gw(?)

(6.2)
g n—z(t)+S(x(t)+h)
dw

E:V —kw(t)+r(y(t)+1) ,

ondea, b, c,d Le f g WS h v,k relsio constantes que determinam a dindmica
de correntes e condutancias baseada numa representacdo polinomial. Neste modelo,
x(t) € o potencial de membrana da “cé€lula”, y(t) representa uma corrente i0nica rapida
e u<<l foi escolhido de modo que z(t) representa uma corrente lenta. Quando g=0
recupera-se o modelo HR original.

A equagdo que determina w(t) representa um processo dindmico ainda mais
lento que z (v < nu << 1) e foi incluida neste modelo para expressar a troca de calcio
entre os depdsitos intracelulares (reticulo endoplasmatico) e o citoplasma que parecia
estar relacionada ao aparecimento de caos em modelos mais complexos do tipo HH
(Falcke et al., 2000). Os neuronios HR4D possuem as regides caodticas bem mais
largas, provavelmente pelas mesmas razdes que a dinamica do calcio quando inserida
no modelo HH ¢ capaz de produzir comportamento cadtico.

Em um trabalho concluido recentemente (Denker et al., 2005, ANEXO 18),
iniciado durante meu pos-doutoramento em San Diego durante a orientacdo da
iniciagdo cientifica do estudante Michael Denker, mostramos através de simulacdes
numéricas que um circuito composto por neurdnios-modelo HR4D conectados por
sinapses elétricas para simular o circuito marca-passo do CPG pilérico do STG,
mostrado na Figura 6.1, quando for¢ado por um sinal periddico apresenta diversos
comportamentos ndo-lineares como travamentos de frequéncias e regides cadticas, do
mesmo modo que ocorre com o circuito marca-passo biologico quando submetido a
experimento semelhante (Sziics et al., 2001). Na figura 6.2 mostramos o resultado
obtido para frequéncias de forcamento entre 0 e 4 Hz.
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o—— slow chemical synapse
o—— fast chemical synapse

—+— ANNN— uni—/bidirectional electrical syn.

Figura 6.1 — Diagrama do CPG pilérico do STG. O retangulo mostra o subcircuito
marcapasso que foi simulado usando-se 3 neurénios-modelo HR4D. Nas simulagdes
numéricas uma corrente senoidal foi aplicada a um dos neurdnios PD. Extraida de
Denker et al., 2005.

BCP (s)

f (Hz) f (Hz)
Figura 6.2 — Esquerda: duragao dos bursts (BCP) do circuito marcapasso simulado
em funcdo da frequéncia da corrente senoidal injetada em um dos PDs. Sao
observadas varias alternancias entre janelas periddicas e cadticas. Direita: espago
de paradmetros (amplitude vs. frequéncia) com os diferentes modos de travamento
em tons de cinza. As regides 1:2 e 1:1 representam as linguas de Arnold
encontradas no experimento com neurdnios biolégicos. A amplitude vai de 0 a 2V.
Adaptada de Denker et al., 2005

6.2 - Implementacdo dos neurdnios em circuito analdgico e
experimentos

Projetamos e construimos uma versdo eletronica analogica dos neurdnios
modelo HR4D usando circuitos integradores para gerar a voltagem de membrana a
partir das equacdes (6.2). Foram utilizados componentes eletronicos comuns com
10% de tolerancia em seus valores nominais que, além de serem baratos e ficeis de se
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adquirir permitem pequenas variagdes de circuito para circuito e também em fungao
da temperatura, assim como ocorre com os neurdnios bioldgicos.

Nas figuras 6.3 e 6.4 mostramos, respectivamente, o esquema elétrico do
neurdnio eletronico 4D (que pode ser convertido em 3D abrindo-se o jumper JP1 que
conecta a quarta equacao a segunda) e o circuito montado em uma placa de circuito
Impresso.

R 470k

Rz 287 =

RS 182k

R6 8%

EET lr BE

.

. - " S~
© B 1 v - |
e oL
@
i
X@)

5K —>

m A
B

Ra7 470k

uss

0 R33 4700 TLose

. & N

20y 5

470k +15v 5K J13aad 470k £15v 470k Si8v

R16 470k

R17 297} R29  essk

-2a| Rmis Rig 297}

R21

]

A28 470k

R24 75k

1 | R R25 150

Figura 6.3 —Esquema elétrico do neurdnio analégico 4D. O jumper J1 conecta a
saida da quarta equacado a segunda equagao e quando removido transforma o
neurdbnio 4d em um neurdnio 3D (sem a equagdo que descreve a dindmica
intracelular do calcio). Alguns parametros foram mantidos fixos por valores de

resistores do circuito, os valores de b, d, I, g, u, v e [/ s&o ajustados em trimpots.
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FIGURA 6.4 Fotografia de uma placa de circuito impresso na qual foi montado um
“neurénio eletrébnico” — implementag¢ao analdgica do modelo HR4D.
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O circuito formado pelos amplificadores operacionais U6A e U6B na Figura
6.3 ¢ um amplificador ndo linear e foi acrescentado ao circuito do neur6énio analogico
para permitir remodelar o sinal de saida x(t). Utilizando este circuito, podemos
amplificar ou reduzir diferentes partes do sinal, ajustar sua amplitude total e seu nivel
DC. Este ajustes sdo muito importantes quando fazemos experimentos conectando
neurdnios artificiais e biologicos e sdo usados para produzir a partir de x(t) um sinal
(voltagem de membrana do neurdnio eletronico) que tenha a mesma amplitude total,
relacdo entre as amplitudes dos potenciais de acao e regides de hiperpolarizacao entre
bursts e nivel DC que os apresentados pelo neur6nio biologico ao qual serd
conectado.

Ajustando os parametros dos EN’s & possivel reproduzir qualitativamente
todos os modos de operacdo observados nos neurdnios vivos isolados do STG. Um
exemplo de um EN preparado para funcionar de modo cadtico ¢ mostrado na figura
6.5.

Investigamos o comportamento de nossos EN’s 4D quando conectados entre si
do mesmo modo que foi feito com os neuronios biologicos do STG (Elson et al.,
1998) e também tentamos reproduzir os resultados obtidos quando um EN 3D foi
conectado a um neurdnio do STG (Sziics et al., 2000).

L NN R

6000

FIGURA 6.5 - Séries temporais obtidas do modelo Hindmarsh-Rose. Primeiro trago
em azul: x(t) — analogo do potencial de membrana, as outras varidveis do modelo
sdo plotadas para mostrar o comportamento irregular similar ao do neurénio LP. Na
parte inferior sdo plotados varios atratores também para comparacdo com os
experimentos.

Para fazer as conexdes entre os EN’s e entre EN’s e neurdnios bioldgicos
foram construidas versdes eletronicas analdgicas de sinapses quimicas e elétricas e
também utilizamos o programa de Dynamic Clamp.

Para emular as sinapses quimicas sdo produzidas correntes elétricas que, ao
serem injetadas nos neuronios, produzem um efeito equivalente as correntes geradas
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pela abertura/fechamento de canais idnicos da membrana celular devido a acdo de
neuro-transmissores. O modelo utilizado para calcular a corrente a ser injetada em um
neurdnio (cé€lula pos-sinaptica) nas sinapses quimicas ¢ baseado nas mesmas equagdes
usadas no programa de Dynamic Clamp.

O diagrama esquematico do circuito analdgico utilizado para implementar as
sindpses quimicas ¢ mostrado na Figura 6.6.
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Figura 6.6 - Esquema elétrico de uma sinapse quimica analdgica.

Novamente, optamos por componentes eletronicos comuns na construcao das
sindpses quimicas. Como ndo ¢ possivel implementar com circuitos eletronicos
analdgicos simples a funcdo tangente hiperbolica, fizemos uma aproximacdo dessa
fun¢do usando um circuito que possui uma curva de resposta de corrente com 2
inclinagdes diferentes e um valor de saturacdo, simulando a parte positiva da fungao.
Este circuito ¢ formado pelos diodos D2, D3 e D4, e os resistores R16, R18 ¢ R20. O
transistor VT1 produz o potencial referéncia de saturacdo e o diodo DI simula a
desativacdo quando V.. < V.

A implementagdo analdgica de uma sinapse elétrica ¢ bem mais simples.
Apenas um circuito subtrator que calcula a diferenca de tensdo entre o potencial de
membrana das duas “células” e injeta uma corrente proporcional a essa diferenca em
um dos neur6nios ¢ a mesma intensidade de corrente ¢ injetada no outro neurdnio
porém com o sinal invertido.

Sindpses elétricas com condutancia negativa (biologicamente ndo realisticas)
também podem ser geradas e simulam de modo grosseiro o efeito de sinapses
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quimicas inibidoras répidas (constante de tempo bem pequena). O circuito eletronico
que implementa a sindpse elétrica ¢ mostrado na Figura 6.7.

R

\al

270k

Figura 6.7 - Esquema elétrico de uma sinapse elétrica analdgica.

O comportamento de um par de ENs conectados (Pinto et al., 2000b, ANEXO
27) com sinapses quimicas e elétricas utilizando as implementagdes analdgicas assim
como o programa de dynamic clamp reproduziram varias caracteristicas observadas
nos circuitos biologicos. Os EN’s foram colocados em um estado inicial (através do
ajuste de seus parametros) em que a voltagem de membrana apresentava um regime
de bursts irregular, similar ao encontrado nos neurdnios biologicos PD quando
isolados do resto do circuito pildrico do STG, mas outros regimes de oscilagdo inicial
foram testados, como por exemplo um dos neuroénios apenas disparando tonicamente
potenciais de agdao sem regides de hiperpolarizacdo ou ambos nessa segunda condi¢dao
dinamica inicial e o resultado obtido apds a conexao entre os EN’s ser estabelecida foi
invariavelmente o mesmo. Os EN’s ndo sé reproduzem o comportamento observado
em neurdnios bioldgicos quando conectados entre si, mas também quando conectados
aos neurdnios bioldgicos em circuitos hibridos.

Observamos varios tipos de comportamento, desde a completa regularizacao e
sincronizagdo das oscilacdes dos EN’s até comportamentos complexos e caodticos,
dependendo do tipo e da intensidade das conexdes, conforme mostrado nas figuras 6.8
e 6.9. Também pudemos observar que a muatua inibi¢do através de sinapses quimicas
produz uma regularizacdo do comportamento (bursts em anti-fase) melhor que a
produzida por sindpses elétricas (bursts em fase). Deste modo, podemos concluir que
o motivo pelo qual na CPG do STG de crustaceos (¢ em muitas outras CPG’s de
vertebrados e invertebrados) existem apenas sinapses elétricas e sinapses quimicas
inibidoras (Elson ef al., 1999) vem do fato desses dois tipos de sindpses serem os
melhores para produzir cada um dos dois comportamentos (bursts regulares em fase
ou anti-fase, respectivamente).
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Figura 6.8 — Comportamento de dois neurdnios eletrénicos HR4D conectados por
uma sinapse elétrica com condutancia Ge. oy € Ay sdo respectivamente o desvio
padrao normalizado e o desvio maximo normalizado da diferenga entre os potenciais
de membrana dos dois ENs apds aplicacao de um filtro passa-baixas. Extraida de
Pinto et al., 2000b.
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Figura 6.9 - — Comportamento de dois neurdnios eletrénicos HR4D conectados por
uma sinapse quimica com condutancia maxima Gg¢. oy € Ay sao respectivamente o
desvio padrdo normalizado e o desvio maximo normalizado da diferenca entre os

potenciais de membrana dos dois ENs apds aplicagdo de um filtro passa-baixas.
Extraida de Pinto et al., 2000b.

Estes resultados com neurdnios eletronicos HR4D ¢ a semelhanca de seu
comportamento coletivo com o comportamento de neurdnios bioldgicos também
foram discutidos em um trabalho de revisdo (Selverston et al., 2000, ANEXO 26).
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Também utilizamos os neurdnios eletronicos para testar varias idéias sobre
como uma informagdo pode ser propagada em um circuito formado por neurdnios
caoticos. Para aplicar a teoria da informacao (Shannon, 1948; Borst e Theunissen,
1999) aos sinais obtidos de nossos ENs, tivemos que definir uma maneira de codificar
os sinais. Nestes primeiros trabalhos definimos um evento como o inicio da
hiperpolarizacdo do neurdnio. Se esta hiperpolarizacao ¢ suficiente para terminar uma
série de potenciais de acdo expontaneos ou se esses eventos sdo acrescidos a um
neurdnio que ja esteja apresentando hiperpolarizacdes expontaneas esses eventos
definem o que chamamos de codigo de “bursts”. Um exemplo deste tipo de codigo €
mostrado na Fig. 6.10. Uma longa série temporal do potencial de membrana com
duragdo total ¢ medida e dividida em N partes de duracdo AT. Em seguida procura-se
em cada pequena parte por um cruzamento descendente do sinal pelo nivel de gatilho
Vinres- Toda vez que tal cruzamento € detectado um bit “1” € atribuido a parte do sinal
onde o cruzamento ocorreu. A cada uma das partes remanescentes do sinal, nas quais
ndo ocorreu o cruzamento no sentido procurado, € atribuido um bit “0”. Desse modo
forma-se uma string com N bits.

O proximo passo ¢ a construgdo de palavras digitais com L bits de
comprimento. Comegando pelo primeiro bit da string de N bits, pegamos L bits e
construimos a primeira palavra W;. Movendo AT para a direita (comegando pelo
proximo bit) na string usamos os proximos L bits para criar a palavra W,. Repetindo
este processo até que toda a string tenha sido usada formamos um total de N-L+1
palavras de L bits. Neste esquema de codificacdo teremos um conjunto de N-L+1

ttens W, W,,.W,_,., cada um composto por 2" palavras distintas

{wj:w,,wz,...,sz}.

sosisgfrmos D@ LG e O e D o Qi e Qe ¥

FIGURA 6.10 - Codificacao de um sinal neural usando cédigo de burst. Um sinal de
comprimento total NAT é dividido em N janelas iguais de duragao AT. Uma string de
N bits é construida procurando em cada janela pela ocorréncia de um evento,
marcados por circulos na figura (neste exemplo o cruzamento do nivel arbitrario
Vinres P€l0 potencial de membrana durante a hiperpolarizagao da célula). As palavras
sdo formadas pegando-se seqliéncias de L bits comegando a partir do primeiro bit
da string e movendo-se um bit a direita para formar uma nova palavra.

Calculando a freqiiéncia de ocorréncia de cada palavra distinta w; podemos
determinar a distribuicdo de probabilidades F,(w;). Se tivermos dois sinais

diferentes, podemos codifica-los simultaneamente, o que nos permite calcular suas
probabilidades conjuntas e sua Informacao Mutua Média (Shannon, 1948).

Muitas vezes ¢ possivel que a informacdo sobre um determinado estimulo
produza um comportamento mais complexo da célula. Isso ¢ especialmente verdade
quando usamos neurdnios que possuem sua propria dindmica intrinseca e produzem
informacdo que ndo estava presente no estimulo. Por exemplo, suponha que uma
seqliéncia de spikes ¢ usada para inibir uma célula que esta apresentando bursts
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expontaneos de spikes. As vezes o estimulo inibidor ocorre em um momento em que
faz com que a célula hiperpolarize, outras vezes o estimulo pode ocorrer quando o
neur6nio apenas comegou um burst € ¢ bem menos sensivel a inibicdo, neste caso o
estimulo ¢ apenas capaz de inibir a produ¢ao de um tnico spike, mas ndo se observa
nenhuma hiperpolarizacao, como mostramos na Fig. 6.11. Se utilizarmos o esquema
de deteccdo de eventos a partir do cruzamento de um nivel de gatilho pelo potencial
de membrana da célula apenas uma pequena quantidade da informagdo contida na
seqliéncia de estimulos podera ser detectada. Se colocarmos o valor do gatilho em um
nivel mais alto poderemos detectar mais eventos (marcados na figura com asteriscos),
melhorando a medida da informagdo sobre os estimulos, mas alguns eventos
(marcados com h) nunca serdo detectados pelo critério do gatilho, a ndo ser que o
gatilho seja colocado em um nivel tdo alto que todos os spikes da célula serdo
detectados erroneamente como eventos.

FIGURA 6.11 - Informacao “oculta” em um sinal neural. No tragco superior é
mostrada uma seqiéncia de spikes aplicada como sinal inibidor de uma célula cujo
potencial de membrana é mostrado no traco inferior. Usando um nivel de gatilho
para detectar os eventos (hiperpolarizacbes da célula) somente é possivel
discriminar parte da informacéo introduzida na célula pela seqiiéncia de spikes. Se
escolhermos um valor mais alto para Vs 0 efeito dos spikes marcados com
asterisco pode ser detectado, mas alguns dos eventos (marcados com h) sao
impossiveis de ser discriminados usando este tipo de cddigo. Neste caso, a
informagdo sobre a sequéncia de entrada nido pode ser lida usando um unico
cédigo, ela esta parcialmente armazenada no cédigo de burst e parcialmente
armazenada na frequéncia de spikes da célula.

Neste caso, a informacao contida na seqiiéncia de estimulos ainda encontra-se
presente no potencial de membrana da célula, porém estd “oculta” para o nosso
método de codificagdo que usa apenas niveis de gatilho ajustados para detectar
hiperpolarizacdes. Parte da informagdo esta contida nas hiperpolarizacdes e parte esté
contida nos intervalos entre spikes (ISI) da célula.

Desse modo, além da escolha de um bom codigo ser crucial para a analise de
dados usando a teoria da informacdo, quando usamos elementos dindmicos, o proprio
coddigo ¢ dinamicamente alterado durante o processamento da informagao,
dificultando ainda mais a tarefa da analise usando teoria da informacao classica.

A maioria dos trabalhos sobre aprendizado e processamento de informagdao em
redes neurais usam como parametro a ser ajustado durante o aprendizado a
intensidade da conexdo entre as c€lulas pré e pos-sinaptica. Porém, um grande numero
de experimentos biologicos vem demonstrando que as sinapses possuem uma grande
diversidade de caracteristicas dindmicas diferentes, mesmo quando pertencem a
mesma célula.

Construimos um pequeno canal de processamento neural usando neurdnios
analogicos (ENs) conectados por sinapses analogicas e também por sinapses
simuladas através de dynamic clamp conforme descrito no esquema da Fig. 6.12.
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FIGURA 6.12 - Esquema experimental. O sinal de entrada consiste de distribui¢cdes
Gaussianas unimodais ou bimodais de intervalos entre spikes (ISI). O sinal de
entrada /(f) € gerado usando um conversor digital-analégico controlado por um
computador (PC). Séries temporais do sinal de entrada, potencial de membrana dos
neurbnios e ativacdo da sinapse (S(t)) sado digitalizadas e armazenadas para
posterior analise quando calculamos a informacado mutua média (AMI) entre o sinal
de entrada (/(t) e Vm«(t), assim como a AMI entre I(t) e V().

O sinal de entrada ¢ gerado numericamente e consiste de seqiiéncias longas de

spikes aleatorios com distribuicdo unimodal ou bimodal de intervalos entre spikes
(ISI). O neurénio EN1 foi preparado para apresentar spikes irregulares (quando
isolado do circuito) porém proximo da transi¢do para spike-burst cadtico. O neurdonio
EN2 foi colocado em um regime de burst periddico préximo do regime de burst
caotico. Estes comportamentos foram selecionados por enfatizar o que ocorre com a
informacao contida no sinal de entrada ao ser processada pelos ENs.Em um trabalho
anterior (Eguia et al., 2000) foi verificada a recuperagdo da informacdo em simulacdes
numéricas de uma rede neural deste tipo. Verificamos em nossos experimentos com
ENs que, na verdade, a recuperagdo da informagdo “oculta” ocorre na sinapse € nao
devido a dindmica do neurénio pods-sinaptico como havia sido proposto naquele
trabalho. Na verdade a informagdo ndo foi perdida, foi transformada pela dindmica
nao-linear intrinseca do neurdnio EN1 e ainda esta contida em seu potencial de
membrana, porem nao pode ser completamente recuperada quando usamos um codigo
simples. A sinapse dinamica ¢ capaz de fazer com que a informacdo volte a ser
contida em um cddigo simples e permite que ela seja recuperada desde que as
caracteristicas da sinapse e da célula pds-sinaptica sejam escolhidas apropriadamente.
Maiores detalhes deste experimento, assim como os resultados numéricos obtidos
com a aplicagdo da Teoria da Informagdo, encontram-se em Rabinovich et al., 2001,
ANEXO 24 e em Rabinovich et al., 2002, ANEXO 21.
Uma hipdtese muito interessante foi levantada a partir desses resultados preliminares:
durante o aprendizado as alteragdes sofridas pelas sinapses dinamicas levam a
mudangas na eficiéncia da transmissdo de informacdo de diferentes maneiras,
dependendo das caracteristicas especificas dos padrdes temporais do sinal de entrada.
A constante de tempo da sinapse pode ser sintonizada para obter um maximo da
recuperagdo de informagdo para uma especifica célula pds-sinaptica. Como as células
biologicas usam sinapses com diferentes constantes de tempo (entre outras
caracteristicas) para conectar-se a diferentes células, um diferente contetido de
informacdo pode ser transmitido para cada uma das células alvo. Desse modo, a
alteracdo de parametros da dinamica da sinapse € ndo apenas a sua maxima
condutancia deve contribuir para o processo de aprendizado em redes neurais
(Rabinovich et al., 2001, ANEXO 24 ; Rabinovich et al., 2002, ANEXO 21).
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7. Circuitos hibridos

Para ilustrar um tipo de trabalho que temos realizado com circuitos hibridos
(Reyes, 2005, ANEXO 53), iremos utilizar o CPG géstrico de crustaceos. Além do
CPG pilorico, responsavel pela filtragem e bombeamento do alimento em digestao
para o intestino, o STG possui um CPG gastrico (figura 7.1), responsavel pelo
movimento dos ossiculos que desempenham o papel dos dentes na mastigagao do
alimento. Ao contrario do CPG pilorico, o CPG géstrico ndo 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
hiperpolariza¢do (como /) e o rebote pos-inibitdrio sdo os responsaveis pela geracao
e controle do ritmo.

Figura 7.1 - Esquema de conexdes sinapticas do CPG gastrico do STG. INT 1:
interneurdnio 1, MG: neurdnio gastrico medial, LG: neurbnio gastrico lateral, DG:
neurdnio gastrico dorsal, AM: neurbénio anterior médio, GM: neurbnios da moela
gastrica, LPG: neurdnios 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 géstrico possui 7 tipos de neurdnios (que também sdo identificaveis
comparando-se medidas intra e extra-celulares): um iterneur6nio (INT 1), um
neurdnio gastrico medial (MG), um neurdnio gastrico lateral (LG), um neurdnio
gastrico dorsal (DG), um neurdnio anterior médio (AM), 4 neurdnios da moela
gastrica (GM) e 2 neurdnios gastricos laterais posteriores (LPG). O ritmo produzido
possui 5 fases: num primeiro momento o INT 1 dispara e inibe fortemente todos os
neurdnios do CPG, entdo os neurdnios LG e MG se recuperam da inibi¢ao e disparam
acionando os musculos que separam os 2 dentes laterais. O pedaco de alimento ¢
movido para a regido entre estes dentes neste momento. Os neurdnios LPG disparam
fechando os dentes laterais e prendendo o alimento. Os neur6nios MG disparam e
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movem o dente médio para a frente e para baixo contra o alimento que estd sendo
segurado pelos dentes laterais. Finalmente os neuronios DG e AM voltam o dente
médio pra sua posi¢do original e o ciclo se repete com um periodo que pode ser
regulado de 3 a 12 segundos. A sequéncia é:

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

Utilizamos o CPG gastrico em experimentos para mostrar que € possivel
restaurar o ritmo gastrico, danificado pela auséncia de neuromoduladores, usando um
neurdnio modelo que desenvolvemos chamado SN.

O modelo SN ¢ um dos modelos tipo HH mais simples que apresenta fortes
rebotes pos-inibitoérios. Como ponto de partida utilizamos as condutancias para as
correntes de fuga, sddio e potassio (retificadora) do modelo de Prinz ef al. (2003) e a
corrente responsavel pelo rebote foi elaborada conforme descrito a seguir.

Em nosso modelo as correntes i0nicas sdo obtidas através do formalismo usual
de condutancias do tipo Hodgkin-Huxley:

I, :gim?hiﬁ V-E),

onde onde i = Na, K, H e fuga. As variaveis de ativacao e inativagdo sdo dadas por

Tlf’“%:mlf” -m, , tl.h%:h;” —h,.
dt dt
Onde
e 1 . _ 1
Na V+255)° OF V+123)°
1+ 1+
—~5.29 ~11.8
my, = : : b = Il/+48 9 :
1+exp V+85 1+CXP(']
Slope’, 5.18
Tl =2.64-2.52 ! , Tl =144-12.8 ! ,
V +120 V +28.3
1+exp I+expl ———
-25 —-19.2
o e 50
" V +80 V +169.7 V-267))
1+exp exp| ——— |+exp| ———
-2 ~21.6 20.3
, 1.34 1

= 1.5+ .
e V+62.9 V+349
1+eXp 710 1+eXp T

O parametro Slope™y € usado para controlar as propriedades dos disparos do
neurdnio apods a inibicdo. O potencial de membrana ¢ calculado através das somas das
correntes:
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dv
AC—=> [
dt z P

onde A ¢ a area da célula, C ¢ a capacitancia da célula e i representa cada uma das
correntes.

Neste exemplo os pardmetros utilizados foram C= 0.628 nF, A=0.628x10"
cm’; Eng = 50.0 mV , Ex = -80.0 mV, E; = -20.0 mV, Efiga = -50.0 mV; gna = 200.0
mS/en’, gka = 125.0 mS/em?’, gy = 5.12 mS/eny’, Zhga = 0.04 mS/cm’, Slopen, ™ =
1.925. Para as correntes de Na, a =3 ¢  =1; K, o =4 e =0; H, o =1 e =0; leak a0 =
B =0.

As variaveis dinamicas mHM,«‘ € IH,,, que determinam o comportamento da
corrente de hiperpolarizacdo em funcdo do potencial de membrana sdo mostradas na
figura 7.2. Podemos observar que a ativagdo da corrente, dada pela variavel m,, (em
azul), s6 ocorre para valores abaixo de —70mV. No entanto, em torno deste mesmo
valor do potencial de membrana, o valor do tempo de decaimento ¢ bastante grande,
em torno de 2500 ms. Com isto, quando o neurdnio retorna de uma inibigao forte, a
ativacdo cai lentamente, fazendo com que o neurdnio permaneca disparando mais
fortemente por algum tempo.

100 80 60  -40  -20
Potencial de membrana (mV)

Figura 7.2 - Fungdes m',s (em azul, escala & esquerda) e [, (em preto, escala a

direita) que determinam a funcao de ativagdo da corrente de hiperpolarizacdo em

funcéo do potencial de membrana para o modelo SN. As linhas tracejadas mostram
o efeito de alteragdes no parametro Slope™y.

Um protocolo de dynamic clamp modificado foi utilizado para conectar o
neurdnio modelo SN ao neurdnio gastrico lateral (LG) do CPG géstrico biologico com
sinapses inibitdrias mutuas. Alguns resultados deste experimento sdo mostrados na
figura 7.3. Com o circuito intacto, o CPG gastrico produz um ritmo regular com
periodo de ~5 s. Apods a producdo de um dano nos nervos esofigicos inferiores
(NEIs), que possuem aferentes moduladores do STG, o ritmo gastrico de mastigagao
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cessa completamente. Entretanto, ao conectarmos SN e LG pelas sinapses inibitorias
geradas por dynamic clamp estes passam a oscilar em antifase e o ritmo gastrico €
reestabelecido na maioria dos neurdnios do circuito gastrico, mostrando que o rebote
pOs inibitdrio € um dos grandes responsaveis pela geragao de ritmo no CPG géstrico.

(a) (b) (c)
= L n‘u ki
o JRAILLAL n‘r\ T

I\

0
o
|
Q il .
Z lm“

10s

Figura 7.3 - Medidas extracelulares no experimento em que um neurdnio modelo SN
foi conectado ao CPG gastrico. GM — neurbnio da moela gastrica, AM — neurdnio
medial anterior, LPG — neurénio gastrico posterior lateral, LG — neurdnio gastrico
lateral, SN — neurdnio modelo. (a) Atividade neural do circuito gastrico em condigbes
normais (in vitro). (b) O ritmo gastrico € interrompido em raz&do do corte dos Nervos
Esofagicos Inferiores (NEIs) que modulam a atividade do CPG. O neurbnio LG para
de disparar potenciais de acdo, mas ainda apresenta rebote pos-inibitério (RPI). SN
foi preparado para nao disparar apds uma salva transiente (mostrada na figura) e
para apresentar forte rebote pés-inibitério. (c) Conectando LG e SN através de
sinapses inibitdrias mutuas pelo Dynamic Clamp, estes dois neurbnios passam a
apresentar comportamento em antifase e o ritmo gastrico é restaurado na maioria
das células do CPG bioldgico.
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8. Caos e centros geradores de padroes

CPGs biologicos produzem atividades motoras periddicas que devem ser
robustas a pequenas flutuacdes das propriedades dos neurOnios e sinapses, mas
também flexiveis para permitir a neuromodulagdo do ritmo. Realizamos simulagdes
computacionais de modelos da atividade elétrica de CPGs para investigar o fato
experimental de organismos vivos utilizarem neurdnios caodticos para produzir
padrdes periddicos (Reyes, 2005, ANEXO 53).

Utilizamos inicialmente dois modelos de atividade neural, um modelo
fenomenologico do tipo Hindmarsh-Rose (HR) e um modelo baseado em
condutancias do tipo Hodgking-Huxley (HH). Finalmente, devido ao pobre
desempenho do modelo HH também testamos uma versdo do modelo HH com
corrente lh potencializada, que chamamos de HHIH. Realizamos também
experimentos com redes hibridas, conectando dois tipos de neurdnios do ganglio
estomatogastrico de crustaceos aos neur6nios modelo usando dynamic clamp, para
confirmar os resultados obtidos nas simulagdes.

O modelo de CPG que utilizamos em nossas simulacdes € o mais simples
possivel, com apenas 2 neuronios, conforme mostrado na figura 8.1.

Lsin

o ()

Figura 8.1 — O CPG mais simples: uma rede de inibicao reciproca formada por dois
neurdnios acoplados por sinapses quimicas inibitérias. Dois parametros sdo usados
para controlar o comportamento da rede, um relacionado ao comportamento
intrinseco dos neurénios e o outro que reflete a intensidade de acoplamento.

Observamos o comportamento de nossos CPGs simulados em fungdo de dois
parametros: a excitagdo dos neuronios (/) e a intensidade da inibi¢ao (g), parametros
que podem ter sua alteracdo associada a atuacdo de neuromoduladores presentes no
circuito biologico. O comportamento dindmico dos neurdnios isolados, em fungdo de
1, passa de periodico com salvas de potenciais de acdo para caodtico e por fim para
periddico tdnico, conforme mostramos nos diagramas de bifurcacdo das figuras 8.2,
8.3 e 8.4. Entretanto, para praticamente qualquer condicao inicial € uma grande faixa
de valores de / os neuronios, depois de conectados apresentam um comportamento
periddico de salvas de potenciais de acdo em antifase. Para analisar os dados foram
construidos espacos de parametros onde representamos a freqiiéncia de salvas de
potenciais de acdo e o numero de potenciais de acdo por salva, respectivamente. Estes
espacos de parametros sdo mostrados nas figuras 8.5 (HR), 8.6 (HH) e 8.7 (HHIH).
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Figura 8.2 - Diagrama de bifurcacédo dos ISIs em fungdo do parametro / para o
modelo HR. Em (b) mostramos em detalhe a regido onde ocorrem sucessivas
duplicagdes de periodo com a diminuigdo de / (rota de Feigenbaum para o caos).
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Figura 8.3 - (a) Diagrama de bifurca¢des para o modelo HH2C. (b) Ampliagcdo da
regiao de transicdo com uma quebra no eixo vertical, permitindo uma observagcao
mais detalhada da dindmica dos ISls das rajadas, bem como dos ISls
correspondentes as hiperpolarizagoes.
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Figura 8.4 — A esquerda: diagrama de bifurcacdes para o modelo HHIH. A direita
uma ampliagdo na regiao proxima da transigao para comportamento ténico.
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Figura 8.5 - Espago de parametros (a) da freqiiéncia e (b) do niumero 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 oscilacdo dos neurbnios estd associada a aumentos do numero de
potenciais de acao a cada rajada. Na regidao em vermelho em (a), no entanto, existe
um aumento da freqiéncia que nao tem uma diminuicao correspondente do numero
de potenciais de acao por salva. Este efeito estd associado ao rebote pds-inibitério
que o modelo apresenta.
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Figura 8.6 - (a) FreqlUiéncia e (b) numero médio de potenciais de agédo por salva em
funcdo dos parametros gsin € gkca para o modelo HH2C. Podemos observar que o
comportamento deste sistema é pouco flexivel, a freqliéncia é pouco modificada
com a mudanga da condutancia sinaptica. As grandezas exibidas nos dois graficos
tém comportamentos similares, mostrando que a variacdo da freqléncia esta
diretamente associada com mudangas no numero de potenciais de acado nas

rajadas.
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Figura 8.7 - (a) Espaco de parametros de freqiéncia de rajadas para o modelo
HHIH. Podemos observar uma nova grande area colorida mostrando que o modelo
apresenta oscilagdes em antifase para uma area muito maior do que sem a adi¢ao
de Ih. (b) Numero médio de potenciais de acdo por salva, que varia
proporcionalmente a freqiiéncia de rajadas.
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As redes apresentam atividade robusta e flexivel quando os neurdnios que as
compdem apresentam comportamento intrinseco entre rajadas e tonico. Esta ¢ a regido
onde os neurdnios modelo apresentam comportamento caotico, o que € uma evidéncia
do motivo de se observar este tipo de comportamento em neurdnios isolados do
ganglio estomatogastrico dos crustaceos.

O modelo HH, apesar de mais realista do ponto de vista eletrofisioldégico, nao
apresenta um comportamento coletivo satisfatorio em termos de flexibilidade e
robustez e demonstra uma regido em que a frequéncia de bursts aumenta com o
aumento da intensidade da inibicdo, exatamente o contrario do que acontece com
neuronios biologicos. Esta anomalia ¢ corrigida quando potencializamos a corrente Ih
(figura 8.7).

Para conferir estes resultados com os neurdnios bioldgicos, realizamos
diversos experimentos construindo CPG hibridos compostos por um neurdnio
biologico isolado sinapticamente do circuito original e conectado por dynamic clamp
aos neurdnios modelo HR e HH. Os resultados destes experimentos, mostrados nas
figuras 8.8 e 8.9 confirmaram as deficiéncias do modelo HH. J4 o modelo HR mostra
novamente que seu comportamento caotico ¢ que produz um CPG mais flexivel
quando alteramos o valor da condutancia sinéptica.
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Figura 8.8 - Diversos dados da freqiiéncia de rajadas de um neurbénio modelo HR
conectado a um VD ou LP biolégico. Quando os neurbénios tém comportamento
intrinseco em rajadas a mudanca da freqlUéncia é sempre inferior as outras
situagdes. A faixa de freqliiéncias que a rede alcanca é maior quando os neurbnios
sdo tonicos do que quando eles apresentam comportamento cadtico. No entanto,
quando os neurbnios sao caodticos, a sincronizagdo ocorre para condutancias
sinapticas menores.
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Figura 8.9 - Medidas da freqlUéncia de rajadas de uma rede para quatro
experimentos. Em cada grafico identificamos o neurénio biolégico que compde a
rede juntamente com o neurdnio HH. A curva em preto (vermelho) mostra os dados
com o comportamento intrinseco dos neurdnios em rajadas periddicas (tdnico). Os
pontos faltantes da curva vermelha mostram as séries temporais que nao
estabeleceram um comportamento em antifase. Quando o comportamento dos
neurdnios era tdnico a rede nao estabelecia nenhum padrao oscilatério.

Realizamos também simulagcdes de um CPG mais complexo, capaz de gerar
um padrao com 3 fases, semelhante ao padrao pildrico (figura 8.10).

«—Marca-passo

Figura 8.10 - Esquema de conexao sinaptica do modelo de trés fases para o circuito
pilérico. Todas as sinapses sao inibitérias e idénticas, com excecdo das
condutancias sinapticas maximas, calculadas em fungdo do pardmetro g. O
parametro A, que controla o comportamento dos neurénios também foi considerado
igual para todos os neurdnios.
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Figura 8.11 - Espacos de parametros da freqléncia (a) e do numero médio de
potenciais de agao por salva (b) para uma rede com trés neurénios HR.

Nos espacos de parametros da figura 8.11 observa-se que em torno de 1=3.15
(regido em que o neurdnio isolado € cadtico) ha uma grande aproximagdo entre a
lingua de Arnold de alta frequéncia e a regido de baixa frequéncia, de modo que uma
alteragdo de 2X na intensidade da sinapse ¢ suficiente para alterar a frequéncia em
quase 3X.

Todos os resultados apresentados nesta secdo fazem parte da tese de
doutoramento do estudante Marcelo Reyes (Reyes, 2005, ANEXO 53) e dois trabalhos
encontram-se em fase de redagao.
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9. Aparecimento de comportamento cadtico em
modelos estocasticos da atividade de neuronios isolados

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

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

Até mesmo em circuitos neurais especializados em produzir padroes motores
periddicos e estaveis para controlar a atividade repetitiva de musculos, como o bem
estudado CPG do ganglio estomatogastrico de crustaceos (STG) (Mulloney &
Selverston, 1974; Selverston & Moulins, 1986), a maioria dos neur6nios motores do
circuito apresentam um comportamento irregular e bastante variavel de produgdo de
potenciais de acdo em trens ou bursts quando sdo isolados sinapticamente dos outros
neurdnios do circuito (Rabinovich ef al., 1997; Elson et al., 1999; Selverston et al.,
2000).

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

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

A estabilidade estrutural do comportamento irregular € um obstaculo sério ao
desenvolvimento de modelos deterministicos baseados em condutancias do tipo
Hodgkin-Huxley (HH). No modelo original HH da geragdo de potenciais de acao (4
equacOes diferenciais) pelo axonio foi encontrado apenas comportamento caodtico
estruturalmente instavel, ja que este ¢ confinado em um volume infimo do espaco de

80



pardmetros (Guckenheimer & Oliva, 2002). Em modelos mais realistas de um
neurdnio, onde mais de uma dezena de equagdes nao-lineares sdo acopladas, pode-se
intuitivamente esperar que a maior complexidade levaria a um aumento das regides do
espaco de parametros onde ocorrem comportamentos irregulares e estes se tornassem
estruturalmente estaveis. Surpreendentemente, ndo ¢ isso que acontece.

Recentemente, um modelo deterministico do tipo HH para neurénios do STG
em cultura (Turrigiano et al., 1995), que ¢ capaz de reproduzir com sucesso varios
modos de funcionamento dos neurdnios bioldgicos, foi estudado em bastante detalhe
(Prinz et al., 2003b) e uma base de dados com aproximadamente 1,7 milhdes de
neurdnios diferentes (cada um correspondendo a um conjunto particular de valores de
condutancias em um espaco de parametros com 8 dimensdes) foi construida para
caracterizar os diferentes tipos de atividade dinamica que o modelo pode reproduzir.
Em toda a base de dados apenas 0,1% dos neurdnios correspondem a comportamentos
verdadeiramente irregulares (ndo relacionados a instabilidades nas proximidades de
bifurcagdes de adi¢cdo de periodo em um comportamento peridodico). Além disso, a
pequena porcentagem de comportamentos irregulares ndo se encontra condensada em
uma regido especifica do espaco de parametros, mas bastante dispersa (Prinz et al.,
2004), o que sugere fortemente que o comportamento irregular ndo € estruturalmente
estavel neste modelo.

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

Baseados no sucesso de modelos estocasticos da dindmica axonal
(Schneidman et al., 1998) que reproduzem o comportamento experimental (Mainen &
Sejnowski, 1995) ao resgatar as caracteristicas probabilisticas dos canais 10nicos
(Hille, 2001; Levitan & Kaczmarek, 1997; Skaugen & Walloe, 1979; White et al.,
1998; White et al., 2000) propusemos recentemente um modelo estocéstico para os
neurdnios do STG (Carelli et al., 2005, ANEXO 17). Nosso modelo ¢ uma traducao do
modelo HH usado por Prinz et al. e baseia-se numa descricdo Markoviana (Desthexhe
et al., 1994) dos estados microscOpicos que os canais de cada tipo i6nico podem
assumir. A tradugdo foi feita cuidadosamente para ndo alterar ou incluir nenhuma
dindmica que ndo estivesse presente no modelo deterministico original. Desse modo,
pudemos além de comparar nossos resultados com o comportamento de neurdnios
reais do STG, comparar diretamente com os resultados do modelo deterministico
original quando usamos os mesmos valores de parametros (condutincia maxima dos
diversos tipos i6nicos), e toda a dindmica nao periddica pode ser atribuida a natureza
estocastica considerada apenas no nosso modelo.

O modelo HH estocastico que desenvolvemos foi capaz de reproduzir as
irregularidades encontradas em neurdnios biologicos (Selverston et al., 2000; Falcke
et al., 2000; Sziics et al., 2003), conforme mostrado na figura 9.1, e apresentou
comportamento irregular estruturalmente estavel para um volume grande do espago de
parametros, o que era de se esperar ao acrescentarmos uma fonte de “ruido”. O que
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nao era esperado ¢ que as séries temporais irregulares produzidas pelo modelo
estocastico, quando analisadas usando técnicas da teoria de sistemas dindmicos nao-
lineares e caos (Abarbanel, 1996; Hegger et al., 1999), apresentassem atratores
dinamicos de baixa dimensdo e expoentes de Lyapunov positivos, da mesma maneira
que acontece com as séries de dados experimentais. Ou seja, o0 modelo estocastico
parece recuperar as irregularidades encontradas nos neurdnios biologicos, produzindo
eventos globalmente caoticos a partir de uma descricdo dindmica local estocastica que
foi diretamente traduzida de um modelo deterministico que ndo apresenta nenhum
comportamento caotico estruturalmente estavel.

Deterministic Stochastic
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Figura 9.1 — Exemplo do comportamento dos dois modelos e do neurénio biolégico
LP quando uma corrente DC (legendas laterais) é injetada nas células. No modelo
deterministico o numero de potenciais de agao/burst aumenta com a corrente, bursts
periddicos cada vez mais longos sdo produzidos até que um regime de disparo
tbnico (sem interrupgdes) se estabelece para 1=0.20. No modelo estocastico, o
numero médio de potenciais de agao / burst também aumenta mas ha bursts curtos
misturados com bursts longos, como acontece com o LP. Extraida de Carelli et al.,
2005.
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Na figura 9.2 mostramos uma superposicao de trens de potenciais de agao para
uma sériec temporal de um neurdnio lateral piloérico (LP) biolégico (direita). Na
mesma figura também estdo os resultados obtidos aplicando a mesma técnica as séries
temporais de um modelo tipo HH deterministico (esquerda) € ao modelo HH
estocastico (centro).
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Figura 9.2 — O primeiro potencial de acdo de cada burst foi usado para alinhar e
sobrepor diferentes bursts da atividade elétrica (N=50) e simular condi¢gdes iniciais
similares para os dois modelos. Todos os potenciais de agdo e bursts do modelo
deterministico (esquerda) sdo precisamente repetidos e o padrao obtido € uma curva
fina. A superposicdo de 10 bursts do neurdnio bioldégico LP (direita) mostra um
comportamento diferente: a precisao diminui a cada novo potencial de acao e o final
do burst é bastante irregular como ocorre em um sistema dindmico com
sensibilidade as condigdes iniciais. O modelo estocastico (centro) imita muito bem a
crescente diminuigdo da precisao dos potenciais de acdo que ocorre no neurdnio
bioloégico. Extraida de Carelli et al., 2005.
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Figura 9.3 — Superposicao de 50 bursts do modelo deterministico perturbado. A
perturbagdo consiste em incrementar o valor da variavel de ativagdo mgics de 0.01
em um instante aleatério entre 1300 e 1350ms (linhas verticais tracejadas). Nao se
observa nenhum efeito em V,, até ~1450ms quando os bursts comegcam a se
diferenciar lentamente até que em ~1600ms o ultimo potencial de acao do burst
pode ou nao ocorrer. Apds cada perturbacdo desprezam-se 3 bursts para que o
modelo volte ao comportamento periédico estacionario antes de se aplicar nova
perturbacao.
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Como a unica diferenca estre o modelo estocastico e o deterministico € o
carater probabilistico atribuido ao funcionamento dos canais i0nicos, nossa hipotese €
que a sensibilidade as condigdes iniciais ja deveria estar presente no modelo
deterministico em uma vizinhanga proxima da Orbita periddica que sé passa a ser
visitada pelo sistema dindmico devido as perturbagdes introduzidas pelo “ruido” dos
canais 10nicos. Para testar esta hipotese perturbamos uma das varidveis dindmicas do
modelo deterministico periddico em um instante escolhido aleatoriamente dentro de
uma janela de tempo apos o inicio de um burst. A variavel perturbada ¢ a ativagao da
condutancia de potéssio dependente de célcio mgsc, € a perturbacdo consiste em
aumentar o valor de mgc, de 0.01. Os bursts perturbados sdo superpostos usando o
primeiro potencial de acdo e desprezam-se 3 bursts para o modelo deterministico
voltar ao comportamento estacionario antes de uma nova perturbacao ser aplicada. O
resultado obtido ¢ mostrado nas figuras 9.3 e 9.4.

Logo apos a perturbagdo praticamente nenhum efeito ¢ observado no
comportamento do potencial de membrana (figura 9.3), apenas apos algum tempo ¢é
que se observa uma divergéncia de comportamento entre os diferentes bursts. A
dindmica da varidvel mgjc, (figura 9.4) ¢ ainda mais interessante, a amplitude da
perturbagdo diminui rapidamente no inicio volta a crescer no final do burst.

I I I
1200 1500 1800
tempo (ms)
Figura 9.4 — Superposi¢cdo do comportamento da variavel de ativacdo myc, durante
50 bursts do modelo deterministico perturbado. A variavel é perturbada
(incrementada de 0.01) em um instante aleatério entre 1300ms e 1350ms. Observa-
se que inicialmente a perturbacado diminui de amplitude e depois volta a crescer no
final do burst. Apds cada perturbagdo desprezam-se 3 bursts para que o modelo

volte ao comportamento periddico estacionario antes de se aplicar nova perturbacéo.

Estes resultados indicam que a sensibilidade as condigdes iniciais revelada
pelo modelo estocastico ja estava presente no modelo deterministico e este fato pode
ser de grande importancia para as caracteristicas de confiabilidade e flexibilidade que
os CPGs biologicos devem possuir (Selverston et al., 2000).
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10. Analise da atividade em bursts dos neuronios do STG e
a Teoria da Informacao

Como o comportamento dindmico dos neurdnios do STG € composto por
bursts de spikes, as séries de intervalos entre spikes (ISIs) apresentam seqiiéncias de
intervalos curtos de tempo (correspondentes aos ISI entre os spikes de um mesmo
burst) separadas por intervalos longos (correspondentes as hiperpolarizagdes da
c€lula). Se plotarmos o mapa de retorno dos ISIs observa-se algo parecido com trés
pontos, correspondentes as combinagdes (curto, curto), (curto, longo) e (longo, curto).
O valor médio correspondente ao intervalo longo (hiperpolarizacdo) ¢ muito maior
que o valor médio dos intervalos curtos (ISIs dentro de um burst), qualquer estrutura
contida nos intervalos curtos ¢ comprimida na origem do mapa, como mostramos na
Figura 10.1 para um neur6nio VD. Quando ampliamos a escala excluindo os pontos
que possuem uma das coordenadas correspondentes ao intervalo de hiperpolarizagao
observamos uma estrutura coerente e precisa como mostrado na figura 10.2 para o
neurénio PD. O mapeamento apresenta clusters (regides com grande densidade de
pontos) muito bem definidos. A posicao dos clusters varia de um tipo de neurdnio
para outro, mas € muito similar dentro em uma mesma classe de neurdnios.
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Figura 10.1 — Série temporal de um neurbénio VD (A). Os spikes sado detectados
usando a derivada do potencial de membrana (B). Observam-se dois picos bem
distintos na distribuicdo de ISIs (C,D) que levam a mapas de retorno que
apresentam 3 regides densas (E,F). Extraida de Sziics et al., 2003.

Quando introduzimos PTX na solugdo fisiologica, bloqueando a sinapse
glutamatérgica inibidora proveniente do LP, observamos que os clusters presentes nos
mapas do PD desapareciam e os pontos passavam a se distribuir de modo mais difuso.
O mesmo acontecia quando hiperpolarizamos LP, ou seja, parecia existir uma
dependéncia do padrdao apresentado pelos ISI do PD com relagdo a aplicacdo de
pulsos inibidores durante sua hiperpolarizacao, conforme mostrado na figura 10.2.
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Figura 10.2 — A esquerda o circuito pilérico simplificado. Em B mostramos o detalhe
da distribuicdo de pontos proximos da origem do mapa de retorno de ISls do
neurdnio PD em condigdes normais de conectividade. Em C, D, e E € mostrado o
mesmo mapa, porém quando os neurdnios VD, LP+VD e LP s&o hiperpolarizados,
respectivamente. Observa-se que um mesmo neurbnio PD apresenta um padrao
diferente de ISls para cada caso. Extraida de Szlics et al., 2003.

Para verificar esta hipotese preparamos um experimento em que utilizamos
PTX para bloquear a sinapse do LP e usamos um programa de computador que simula
o comportamento do neurdnio LP, detectando a hiperpolarizagdo do PD e produzindo
uma corrente pds-sindptica inibidora (IPSC) através de dynamic clamp que ¢ injetada
na cé€lula biologica. O atraso (delay) entre o inicio do trem de pulsos e a detecgcdo da
hiperpolarizacdo ¢ ajustavel e simula uma alteracdo na fase do burst das células
(Figura 10.3). O numero de spikes do LP artificial ¢ o padrdao de ISI (ISI1, ISI2,
ISI3), mostrados na Figura 10.3, também sao ajustaveis.

Verificamos que o padrao apresentado no mapa de ISIs do PD depende tanto
da fase em que o burst artificial ¢ gerado como do padrao contido nos ISIs do burst
artificial (Figura 10.4), revelando uma capacidade de detectar padrdes nos ISI
provenientes de sinapses da qual ndo se suspeitava, uma vez que estas células sdo
neurdnios motores ¢ a precisdo do padrdo dos ISIs dentro de um burst ndo ¢
importante para a geracdo do padrao motor. Estes resultados (Sziics et al., 2003,
ANEXQO 20) deram inicio aos experimentos em que usamos teoria da informagdo para
investigar como os neurdnios utilizam seus ISIs para codificar o comportamento dos
outros neurdnios do circuito.
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Figura 10.3 — Substituindo o LP biolégico por um gerador de spikes artificial. O LP
bioldgico é hiperpolarizado e um computador com um dynamic clamp modificado é
usado para injetar através de uma sinapse quimica artificial um padrdo de pulsos
inibidores. O computador detecta o0 momento da hiperpolarizagdo do PD e apds um
intervalo de tempo escolhido (delay) produz o padrdo de ISIs previamente
estabelecido.
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Figura 10.4 — Dependéncia do padrdao do mapa de retorno dos ISIs do PD em fungéo
do padrao usado no LP artificial. Cada coluna corresponde a um padrao diferente
programado no neurdnio artificial. Na parte superior encontram-se as séries do
potencial de membrana durante dois bursts do PD. No meio da figura encontram-se
as séries temporais da corrente injetada no PD através do dynamic clamp. Na parte
inferior encontram-se os mapas de retorno obtidos em cada caso. Extraida de Szlics
et al., 2003.
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Para estudar esta capacidade dos neurdnios do STG reagir de maneira
diferente a diferentes estimulos, estamos aplicando atualmente a teoria da informagao
(Shannon, 1948; Borst & Theunissen, 1999, Rabinovich et al., 2002).

Um neurdnio fornece alguma informagdo sobre um estimulo se sua resposta r
for correlacionada de alguma maneira com mudangas no estimulo s. Se o estimulo ndo
mudar no decorrer do tempo (sinais periddicos = estimulos constantes) ndo ha
transmissdo de informacdo porque a informagdo contida no estimulo ¢ nula. A
Informagcdo Mutua ¢ um método de determinar se a variabilidade da resposta ¢
correlacionada com a variabilidade do estimulo. Para calcular a informagao mutua ¢
necessario comparar as diversas respostas de um neuroénio devido a aplicagdao de
diferentes estimulos. Cada estimulo precisa ser apresentado um numero
razoavelmente grande de vezes de modo a tornar a estatistica relevante. A informagao
i entre um estimulo s pertencente a S e uma resposta r pertencente a R ¢ definida

como
. _ p(s,r)
)= logz(p(sw)] ’

onde p(s,r) ¢ a probabilidade conjunta de ocorrerem o estimulo s e a resposta r. Se
tivermos processos estatisticamente independentes, p(s,7)= p(s)p(r) e a informagao

mutua ¢ nula. A Informagdao Mutua Média (AMI) ¢ a média da informagao contida em
todos os possiveis eventos:

AMI(S,R) = Zp(s,r)i(s,r) ,

s,

que também pode ser expressa por

AMI(S,R)= H(R)- H(R|S),

onde H(R|S) ¢ a entropia condicional da resposta em funcdo do estimulo. A
Informagao Mutua Média ¢ sempre maior ou igual a zero.

Na figura 10.5 mostramos como usamos as seqiiéncias de potenciais de acao
em bursts de atividade em pares de sinais para produzir os pares (s,r).

Séries temporais simultaneas dos dois sinais sdo gravadas e a posicao dos
potencias de agdo sdo detectadas usando técnicas de derivada maxima implementadas
em um programa em C++ que faz também o calculo da informag¢do mutua média.

Como a teoria da informagao nada afirma sobre a direcdo do fluxo de
informac¢do, em nosso caso, sempre que possivel preferimos utilizar eventos que
ocorrem em uma seqiiéncia causal, ou seja, entre os neuronios LP e PD calculamos a
informacao que um burst do LP transmitiu para o proximo burst do PD e vice-versa.
Assim a direcdo de propagacdo da informacdo emerge naturalmente das relagdes de
causalidade.
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FIGURA 10.5 Exemplo de um pequeno trecho das séries temporais obtidas de dois
neurdnios bioldgicos e o esquema utilizado para codificar a posicao dos potenciais
de agdo. O primeiro potencial de agcao de cada burst do PD é usado como referéncia
de tempo para cada par de bursts dos neurbnios. Janelas que correspondem a
maxima largura que um burst de cada neurdnio pode ocupar sdo escolhidas e
subdivididas em um grande numero de intervalos que correspondem aos bits do
codigo.

O primeiro potencial de a¢do de cada burst do PD ¢ usado como referéncia de
tempo para a ocorréncia dos outros potenciais de acdo do PD e para os potenciais do
LP. Procura-se em todos os pares de bursts pelas menores janelas temporais que sejam
capazes de englobar todos os potenciais de acdo dos bursts do LP e do PD. Estas
janelas sdo subdivididas em N1 e N2 intervalos respectivamente. A presenca de um
potencial de acdo em um intervalo implica na atribuicdo de um bit 1 ao intervalo; caso
contrario, um bit 0 ¢ atribuido.

Assim, cada par de bursts ¢ transformado em um par de strings com N1 e N2
bits (N1 e N2 sdo tipicamente ~ 16 a 32 bits). Como a informagdo mutua média
apenas fornece o numero de bits de informagdo entre dois sinais e este numero
depende do codigo escolhido, do tamanho da janela e outras escolhas arbitrarias,
decidimos calcular a informagdo mutua média entre partes distintas de cada burst e
comparar a informacdo mutua média obtida para diferentes posicdes escolhidas
dentro das strings de bits totais. Usamos dois ponteiros (LPingex, PDingex) para escolher
dentro das strings as posi¢cdes das quais extraimos os 8 bits que constituirdo os pares
(S(LPindex),1(PDindgex)) para cada par de bursts. Finalmente, a informag¢do mutua média
¢ calculada usando todos os pares (s,r) obtidos para uma mesma posicao (LPingex ,
PDindex). Um gréfico colorido bidimensional € usado para mostrar a informa¢dao mutua
média em funcao das posicdes LPingex € PDindex-
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Para verificar a significancia estatistica de nossos resultados do célculo da
informacdo mutua média utilizamos o método dos surrogates (Theiler et al., 1992),
que consiste em embaralhar aleatoriamente os estimulos do conjunto de pares (s,r),
quebrando a relacdo de causalidade, e recalcular a informagdo mutua média. Deste
modo podemos comparar o resultado original com um o obtido de pares (s,r)
escolhidos aleatoriamente mas com cada conjunto (s ou r) idéntico ao conjunto
original. Normalmente sdo usados 50 surrogates para o0 mesmo conjunto de dados.

A significancia S ¢

.. |]MM ~ (MM ... >|

surrogate

onde < IMM > ¢ a média dos surrogatese ©

¢ o desvio padrao.
surrogate

surrogate

Quanto maior for o valor de S, mais longe o valor da IMM se encontra da
média dos surrogates e, portanto, mais confidvel o resultado obtido para a série
original.

Para ilustrar o mecanismo de transmissao de informacao (a detalhada posi¢ao
dos potenciais de agdo dentro de um burst) que ocorre entre os neurdnios biologicos
do STG fizemos uma preparacdo com o STG do sirt azul conforme descrito na se¢ao
4.1. O circuito foi mantido intacto (com todas as sinapses naturais € neuronios). Séries
temporais longas (~1 hora) e simultaneas de medidas intracelulares dos neuronios PD,
LP e VD foram digitalizadas a uma taxa de 10 kHz. A analise usando calculo da
informac¢do mutua média transferida de um burst do LP para o burst seguinte do PD
foi realizada conforme descrito acima, usando N1 = 16 bits, N2 = 32 bits e 8 bits para
codificar os eventos (s e 7). Os resultados sao mostrados na figura 10.6.

Dois resultados mostrados na figura 10.6 ndo podem ser explicados pelos
atuais conhecimentos que existiam sobre os neurdnios do STG. O primeiro resultado
inesperado ¢ o pico de AMI observado em (PDindex,LPindex) = ~(0,2) que
demonstra a capacidade que o PD tem de codificar na posicao precisa de seus
primeiros potenciais de acdo em um burst o comportamento dos potenciais de agdo
dos bursts do LP. Isso ndo era esperado porque acreditava-se que os neurdnios
motores do STG teriam apenas a func¢ao fisiologica de comandar musculos lentos do
estdmago do animal e portanto a posi¢cdo precisa dos potenciais de agdo em um burst
nao deveriam ter nenhum significado especial. O segundo resultado inesperado ¢ que
mesmo que existisse essa capacidade de codificar o comportamento de outras células,
um neurénio deveria expressar de maneira mais forte o que ocorreu mais
recentemente. Em nossos experimentos observamos exatamente o contrario, o pico de
AMI aparece entre o inicio dos bursts do PD e o inicio dos bursts do LP (0,2) e ndo no
fim dos bursts do LP (0,15) como era esperado. Ou seja, o circuito parece estar
sintonizado para que o PD codifique em seus potenciais de agdo o momento em que o
LP comegou a disparar seu burst: a fase em que o LP disparou seu burst anterior.
Como o PD pode expressar em um burst a atividade passada do LP, essa informagao
pode ser transmitida a outros neuronios do circuito ndo diretamente ligados ao LP
quebrando, desta forma, barreiras temporais e espaciais € produzindo um elevado grau
de correlacdo entre os componentes da rede.
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FIGURA 10.6 Calculo da informagao mutua média (AMI) entre bursts dos neurénios LP e PD
no circuito pilérico intacto. Uma série de dados com 6102 bursts foi utilizada. E mostrada a
AMI normalizada pela entropia do PD, que representa a fragdo da capacidade total de
armazenar informacdo daquele trecho do burst do PD que é usada para codificar o
comportamento do LP. A AMI calculada para verificar a significancia do resultado também &
mostrada.

Entretanto no circuito intacto existem muitas conexdes quimicas e elétricas
entre os neur6nios € nao temos como garantir que a informagdo que o PD expressa
sobre o LP venha apenas da sinapse LP—PD. Para elucidar estas questdes realizamos
experimentos conectando um computador (fonte de informagdo) ao neurdnio PD,
conforme descrevemos a seguir.

No experimento que realizamos conectando um neurdénio LP artificial
(computador) a um neurénio PD bioldgico, injetamos uma corrente negativa de
amplitude suficiente para que o LP biologico ficasse hiperpolarizado e nao disparasse
potenciais de acao (desativando a sinapse biologica LP—PD).

Um programa dynamic-clamp em C++ foi preparado para monitorar o
comportamento do PD e produzir em um determinado momento de sua
hiperpolarizacdo (fase fixa escolhida a priori) bursts com caracteristicas (nimero
médio de potenciais de acdo/burst, duragdo do burst) similares as do LP biologico
antes da hiperpolariza¢do, porém com a posicdo dos potenciais de agdao dentro do
burst escolhida aleatoriamente. O sinal do computador foi introduzido no PD
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biologico usando um modelo bastante simples de sinapse artificial, que apresenta
pulsos de corrente de amplitude constante e independente do comportamento pos-
sinaptico, implementada por dynamic-clamp. Com a sinapse artificial ligada ou
desligada nenhuma variagao relevante da frequéncia de bursts do PD ou sua duragdo
(duty-cycle) ¢ observada, ou seja, os musculos comandados pelo PD estariam
executando a mesma atividade em ambos casos.

Os resultados obtidos com o calculo da AMI quando escolhemos uma fase
para inicio do burst do LP artificial longe (perto) da fase natural do LP biologico sdao
mostrados na figura 10.7 (10.8).

Observa-se na figura 10.7 que nenhuma informagao significativa ¢ transmitida
do computador para o PD quando o computador dispara em uma fase adiantada em
relacdo a fase do LP original. Mesmo quando os ultimos potenciais de acdo do LP
artificial ocorrem na posi¢do que corresponderia ao inicio do LP original a informagao
nao ¢ codificada pelo PD. O PD parece ignorar o comportamento do LP artificial.

Quando preparamos o LP artificial (CN) para disparar aproximadamente na
mesma fase que o LP original dispararia, uma mudanga dramatica de comportamento
ocorre (figura 10.8). O PD passa a codificar o comportamento do neurdnio artificial e
aparece um pico bastante pronunciado de AMI em (PDipgex,CNindex) = (0,13) € um
pico menos pronunciado em (0,2). Ou seja, o PD passa a codificar o inicio e o fim dos
bursts do LP artificial, mas dedica maior capacidade de codificar informacao ao final
do burst do LP, que ocorreu mais recentemente. Acreditamos que esta inversao em
relacdo ao que se observa nos experimentos com os dois neurodnios biologicos (figura
10.6) se deve ao fato de termos usado um modelo de sinapse muito simples
comparado a sinapse original LP—PD.

Desta maneira, a maxima informa¢do mutua média ocorre quando o neurdnio
artificial dispara seu burst na mesma fase em que o neurdnio bioldgico que esta sendo
substituido dispararia, ou seja, o circuito bioldgico esta sintonizado para que os bursts
inibidores ocorram na janela temporal onde a sensibilidade as condigdes iniciais €
maxima e ocorre a maxima transmissdo de informagdo, conforme exemplificado de
maneira pictorica na Figura 10.9.
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FIGURA 10.7 Fase de disparo do LP bem adiantada em relagdo a fase do LP original -
Calculo da informagdo mutua média (AMI) entre bursts dos neuronios LP artificial e PD
biolégico conectados usando dynamic-clamp. E mostrada a (AMI - AMI do surrogate)

normalizada pela entropia do PD.
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FIGURA 10.8 Fase de disparo do LP bem proxima a fase do LP original - Calculo da
informagdo mutua meédia (AMI) entre bursts dos neur6nios LP artificial e PD bioldgico
conectados usando dynamic-clamp. E mostrada a (AMI - AMI do surrogate) normalizada pela

entropia do PD.
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FIGURA 10.9 Representagao pictérica do comportamento do neurénio PD mostrando como
a sensibilidade as condigdes iniciais pode explicar o comportamento observado nos graficos
da informag¢ao muatua média (AMI) entre bursts dos neurénios LP e PD biolégicos.

O mecanismo pelo qual o cérebro dos crustaceos controla o CPG pildrico ¢ a
neuromodulag¢do. Assim, liberando diferentes substancias neuromoduladoras no STG
o cérebro pode ligar o circuito oscilador pilérico, desliga-lo, e controlar a fase de seus
osciladores componentes. Até o momento acreditava-se que para controlar o CPG o
cérebro usava apenas a informacdo vinda de sensores de estiramento muscular
associados aos musculos que o CPG enerva, num lago de controle do tipo:

cérebro 2 CPG = musculos = sensores = cérebro

Esse tipo de controle, apesar de simples e funcional, apresenta alguns
problemas. Por exemplo, no caso hipotético de um dos compartimentos pildricos ficar
entupido com um pedago grande de alimento que impossibilite a contracdo do
musculo associado, o sensor de estiramento/contra¢do nao ira mandar sua informagao
ao cérebro, e este poderd concluir que o CPG ndo estd ativo e ird erroneamente
mandar para o CPG uma sopa de neuromoduladores para que este comece a oscilar.
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Com a descoberta da capacidade de processar informagdes dos neurdnios
motores do CPG pildrico surgiu a questdo: sera que o STG usa esta capacidade ou os
neurdnios motores simplesmente sdo capazes de fazé-lo mas esta caracteristica ndo ¢
aproveitada?

De todo o CPG pilérico, o tnico neurénio que manda seu axonio para ganglios
superiores que podem se comunicar com o cérebro do animal ¢ o interneuréonio AB
que juntamente com os 2 neurdnios PD compde o grupo marca-passo. Assim, se
alguma informacao sobre o comportamento de um neurénio do CPG chegar de modo
nao sensorial ao cérebro, esta informagdo tera que passar pelo neurdnio AB. Ja
mostramos que o neurénio PD ¢ capaz de codificar em seus bursts o comportamento
do neurénio LP e como o PD ¢ elétricamente acoplado ao AB, esta informagao
também certamente se encontra nos bursts do AB.

Em um trabalho de 2001, Bo6hm e colaboradores observaram que havia algum
tipo de correlacio ndo trivial entre os disparos apresentados no nervo inferior
ventricular (ivn) e a frequéncia da atividade pildrica, mostrando que hé uma relagdo
entre a densidade média de spikes no ivn e a frequéncia de bursts do circuito pildrico.
Entretanto, a atividade do ivsm ndo tem componentes pildricas em seu espectro de
poténcias. No mesmo trabalho eles mapearam quais as regides do cérebro do
crustaceo (lagostim) eram enervadas pelo ivn, conforme mostramos na Figura 10.10.

O ivn € o Unico nervo que sai diretamente do sistema nervoso estomatogastrico
e projeta no cérebro do animal. Isso nos motivou a realizar experimentos em que
medimos a atividade do ivn em um siri decerebrado, juntamente com a atividade do
neurdnio LP (que ndo se conecta a ganglios superiores) e calcular a AMI entre estes
dois sinais. Assim, toda a informagdao mutua média que estes apresentassem seria
proveniente da atividade do LP e ndo o contrario. Como a componente extracelular
do neur6énio LP no nervo lateral ventral lvn € muito maior que a dos outros neurdnios
(PD e PY), conseguimos facilmente identificar o padrdo de ISIs do LP na serie
temporal da medida extracelular apenas olhando o valor do potencial acima de um
determinado patamar e permitiu usar medidas exclusivamente extracelulares.
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FIGURA 10.10 Vista ventral do cérebro de crayfish e a reconstru¢gdo das arborizagdes
dendriticas dos axénios do ivh no cérebro. As linhas pontilhadas indicam as bordas dos
diferentes neuropils no cérebro. Praticamente todas as regides com as quais o ivn faz
conexao correspondem a regides sensoriais. Figura adaptada de Béhm et al., 2001.

Tomamos séries de dados longas (entre 1 € 2 horas) com mais de 6000 bursts
do neurdnio LP cada uma. Calculamos a porcentagem de IMM:

IMM (S, R)
H(R)

IMM % =

e a significincia dos resultados conforme descrito anteriormente. Como neste
conjunto de dados a densidade de spikes do LP ¢ alta e do ivn ¢ baixa, escolhemos 64
bits para codificar a atividade do LP e 80 bits para codificar a atividade do ivn no
trecho [-5,5]s (usando como referéncia o primeiro spike dos bursts do LP).

Para simplificar a andlise plotamos na figura 10.11 o valor da IMM%
multiplicado pela significincia S. Assim, os picos observados correspondem a
maximos de significancia que coincidem com maximos de IMM.

Observamos um pico bastante pronunciado da (IMM% x S) no ivn para os
primeiros spikes do LP apos 4 segundos do inicio do burst do LP. Este resultado ndo
s0 concorda com o que ja haviamos descoberto sobe o PD apresentar mais informagao
sobre o comportamento do inicio do burst do LP, como demonstra que essa
informacao antes de ser enviada ao cérebro passa por outros tipos de processamento
nos ganglios superiores, por isso ela sd aparece no ivn apos 4 s.

Este resultado concorda com o que ja sabemos sobre o STG, j4 que o PD ¢
eletricamente acoplado ao AB, o Unico neur6nio que tem axdnios projetados em
ganglios superiores.
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Figura 10.11 : LP & ivn, IMM% x S para uma série de dados com aproximadamente 2 horas
de duragdo. O tamanho da palavra é de 64 bits para LP e 80 bits para ivn. Ha um pico real de
IMM em 4 segundos de atividade do ivn. O eixo do ivn esta em unidades de segundos e o do
LP esta em unidades de bits para evidenciar a dependéncia temporal do processamento de
informagé&o no ivn.

Estes resultados sugerem que a informagdo que aparece no ivn sobre o LP
deve seguir o caminho, antes completamente desconhecido:

LP - PD - AB - ganglios superiores = ivn = cérebro.

A via que a informacdo percorre do AB ao ivn continua completamente
desconhecida, ainda ndo sabemos quantos ou que tipos de neurdnios transmitem esse
sinal. Nossas medidas mostram que o ivn processa informagdo dos primeiros spikes
do LP. Esta correlagdo aparece com um atraso de 4 segundos contados a partir do
primeiro spike do burst do LP. Este resultado ¢ interessante pois, mesmo sem
podermos afirmar quase nada a respeito do que acontece nos ganglios superiores
sabemos que a via tem um tempo de transmissdo caracteristico de ~ 4 segundos
(aprox. 5 bursts piléricos). Podemos entdo imaginar que, se o processamento nos
ganglios superiores ocorrer em bursts sequenciais ¢ de modo semelhante ao que
acontece no CPG pilorico, aproximadamente 5 sinapses devem estar envolvidas.
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11. Conclusao

Enormes progressos na neurociéncia virdo de esfor¢os multidisciplinares,
misturando matematica, fisica, biologia, quimica, engenharia, etc...

Nesta tese foram apresentados os principais resultados de minhas atividades de
pesquisa realizadas durante a instalacdo e consolidagao do Laboratorio de Fendmenos
Nao-Lineares no IFUSP, assim como as id¢ias que levaram a aplicar as técnicas de
sistemas dinamicos ndo-lineares a problemas em neurociéncia. Em seguida foram
descritas as técnicas multidisciplinares desenvolvidas durante os dois anos de pos-
doutoramento no Institute for Nonlinear Science — Universidade da Califérnia em San
Diego. Finalmente foi descrita a implementacdo da linha de pesquisa em “Dindmica
Nao-Linear de Redes Neurais Biologicas” no LENL-IFUSP.

Na primeira fase, trabalhei no desenvolvimento de um aparato experimental
no LFNL para o estudo de comportamentos complexos na dinamica de formacao de
gotas d'agua no bico de uma torneira. Foi montado um sistema hidraulico em circuito
fechado, e um sistema de aquisicdo de dados automatizado, que também controla a
abertura da torneira (uma valvula de agulha). Utilizando como parametro de controle
a taxa de gotejamento estabelecida pela abertura da torneira observamos duplicacdes
de periodo, bifurcagdo de Hopf, crises interiores e de fronteira, comportamentos
intermitentes, € movimentos quase-periodicos. Utilizando métodos de caracterizagdo
topoldgica, estabelecemos rotas para o caos envolvendo tangéncias homoclinicas, e
mostramos que o subito desaparecimento de um atrator caodtico, em altas taxas de
vazdo, era devido a uma ‘“chaotic blue sky catastrophe”, um tipo de crise de fronteira
apenas observada anteriormente num modelo usado por Van der Pol para simular a
dinamica cardiaca.

A descoberta de que neurdnios bioldgicos apresentavam comportamento
cadtico atraiu minha atencdo para estes sistemas. A possibilidade de aplicagdo
imediata de todas as técnicas de andlise desenvolvidas na primeira fase de minha
carreira a dados de experimentos com dindmica do tipo “integra e dispara”, como € o
caso dos neurdnios bioldgicos (bastava trocar as séries de intervalos entre gotas por
séries de intervalos entre disparos dos neurdnios!) e o interesse por areas aplicadas e
interdisciplinares me levaram a aprender as técnicas de disseca¢do e preparacdo do
tecido nervoso vivo de crustaceos durante meu pos-doutoramento no INLS-UCSD.

Como sempre tive interesse em transitar entre o desenvolvimento de aparato
experimental, modelagem, computacdo e eletronica, logo percebi que a mistura de
todas estas técnicas com a parte bioldgica recém apreendida, além da satisfacdo
pessoal, poderia trazer bons resultados. Assim, me dediquei ao desenvolvimento de
novas técnicas de interfaceamento entre tecido neural vivo e modelos computacionais
ou circuitos eletronicos através de dynamic clamp. Descrevemos o0s principais
resultados obtidos nesta segunda fase em que trabalhamos com neur6nios biologicos,
modelos matematicos, caracterizacdo de série temporais, neurdnios eletronicos e
teoria da informacao também sdao resumidamente descritos.
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Com meu retorno ao Brasil e a possiblidade de implantar no LFNL essa nova
linha de pesquisa pude continuar a trabalhar com o sistema nervoso dos crustaceos e
dar prosseguimento a varios trabalhos que havia iniciado durante o pds-doutoramento,
através de colaboragdes com grupos do exterior, e também iniciar novos trabalhos
com os estudantes do LFNL.

Mostramos como a montagem de um aparato de eletrofisiologia neural e a
adaptacdo de técnicas interdisciplinares permitiu estudar o funcionamento de modelos
da atividade elétrica de neuronios biologicos, o aparecimento de caos em modelos
estocasticos de neuronios, a importancia da presenca de caos para os centros
geradores de padrdes e descobrir uma capacidade de processamento de informagao
dos neurénios motores do ganglio estomatogastrico de crusticeos, até entdo
desconhecida.
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