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Resumo

AGNES, E. J. Estabilidade de atividade base, recuperação e formação de memórias
em redes de neurônios. 2014. 121 f. Tese (Doutorado) - Instituto de Física, Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2014.

O encéfalo, através de complexa atividade elétrica, é capaz de processar diversos tipos de
informação, que são reconhecidos, memorizados e recuperados. A base do processamento
é dada pela atividade de neurônios, que se comunicam principalmente através de eventos
discretos no tempo: os potenciais de ação. Os disparos desses potenciais de ação podem ser
observados por técnicas experimentais; por exemplo, é possível medir os instantes dos dispa-
ros dos potenciais de ação de centenas de neurônios em camundongos vivos. No entanto, as
intensidades das conexões entre esses neurônios não são totalmente acessíveis, o que, além
de outros fatores, impossibilita um entendimento mais completo do funcionamento da rede
neural. Desse modo, a neurociência computacional tem papel importante para o entendi-
mento dos processos envolvidos no encéfalo, em vários níveis de detalhamento. Dentro da
área da neurociência computacional, o presente trabalho aborda a aquisição e recuperação
de memórias dadas por padrões espaciais, onde o espaço é definido pelos neurônios da rede
simulada. Primeiro utilizamos o conceito da regra de Hebb para construir redes de neurônios
com conexões previamente definidas por esses padrões espaciais. Se as memórias são armaze-
nadas nas conexões entre os neurônios, então a inclusão de um período de aprendizado torna
necessária a implementação de plasticidade nos pesos sinápticos. As regras de modificação
sináptica que permitem memorização (Hebbianas) geralmente causam instabilidades na ati-
vidade dos neurônios. Com isso desenvolvemos regras de plasticidade homeostática capazes
de estabilizar a atividade basal de redes de neurônios. Finalizamos com o estudo analítico e
numérico de regras de plasticidade sináptica que permitam o aprendizado não-supervisionado
por elevação da taxa de disparos de potenciais de ação de neurônios. Mostramos que, com
uma regra de aprendizado baseada em evidências experimentais, a recuperação de padrões
memorizados é possível, com ativação supervisionada ou espontânea.

Palavras-chave: neurociência computacional, memória associativa, plasticidade sináptica,
homeostase, aprendizado não-supervisionado.
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Abstract

AGNES, E. J. Stability of baseline activity, retrieval and acquisition of memories
in networks of spiking neurons. 2014. 121 f. Thesis (Ph. D.) - Instituto de Física,
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2014.

The brain, through complex electrical activity, is able to process different types of informa-
tion, which are encoded, stored and retrieved. The processing is based on the activity of
neurons that communicate primarily by discrete events in time: the action potentials. These
action potentials can be observed via experimental techniques; for example, it is possible
to measure the moment of action potentials (spikes) of hundreds of neurons in living mice.
However, the strength of the connections among these neurons is not fully accessible, which,
among other factors, preclude a more complete understanding of the neural network. Thus,
computational neuroscience has an important role in understanding the processes involved
in the brain, at various levels of detail. Within the field of computational neuroscience, this
work presents a study on the acquisition and retrieval of memories given by spatial pat-
terns, where space is defined by the neurons of the simulated network. First we use Hebb’s
rule to build up networks of spiking neurons with static connections chosen from these
spatial patterns. If memories are stored in the connections between neurons, then synaptic
weights should be plastic so that learning is possible. Synaptic plasticity rules that allow
memory formation (Hebbian) usually introduce instabilities on the neurons’ activity. The-
refore, we developed homeostatic plasticity rules that stabilize baseline activity regimes in
neural networks of spiking neurons. This thesis ends with analytical and numerical studies
regarding plasticity rules that allow unsupervised learning by increasing the activity of spe-
cific neurons. We show that, with a plasticity rule based on experimental evidences, retrieval
of learned patterns is possible, either with supervised or spontaneous recalling.

Keywords: computational neuroscience, associative memory, synaptic plasticity, homeos-
tasis, unsupervised learning.
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Capítulo 1

Introdução

Um dos desafios da neurociência é desvendar como o processamento de informação surge
a partir da atividade elétrica de neurônios, que constituem redes neurais, que por sua vez,
são parte do encéfalo. Esse processamento inclui o reconhecimento, o armazenamento e a
recuperação de novas informações, que formam o que conhecemos como memória. Para o en-
tendimento de tais mecanismos, são necessárias medidas experimentais conjuntamente com
descrições matemáticas. A descrição matemática desses mecanismos é realizada através de
teoria e da simulação, em diversos níveis de detalhamento, dos diferentes elementos consti-
tuintes de uma rede neural. Em alguns casos a teoria precede a confirmação experimental e
em outros ela serve de base para complementar medidas experimentais.

Medidas experimentais estão restritas aos instantes de disparos de potenciais de ação
dos neurônios em regiões do encéfalo ou de medidas macroscópicas, como campos elétricos
locais. O fenômeno coletivo presente no estudo da memória, por envolver um número grande
de neurônios conectados, cria a necessidade de estudos teóricos e principalmente numéricos.
Um exemplo de rede neural artificial é a que considera os neurônios assumindo dois estados:
ligado ou desligado. Essa é a definição da rede de Hopfield, que tem conexões baseadas na
regra de Hebb e é muito utilizada desde a décade de 1980. Com esse modelo simples, similar
ao modelo de Ising, ferramentas de mecânica estatística podem ser utilizadas para o cálculo
de grandezas macroscópicas que envolvem, por exemplo, a capacidade de armazenamento
de informação. No entanto, neurônios tem sua dinâmica caraterizada por eventos discretos
no tempo, os potenciais de ação, que são os principais elementos na sua comunicação. O
estudo de neurônios mais realistas ligados em redes com um número grande de células ficou
mais acessível na década de 1990, com o avanço na tecnologia e portabilidade de computa-
dores. Desde então, simulações envolvendo grandes quantidades de neurônios de disparo de
potenciais de ação são realizadas, utilizando diferentes tipos de conexões e de modificação
sináptica, a fim de entender o funcionamente de redes reais.

Sendo uma área recente, a neurociência computacional oferece vários temas a serem
abordados, onde a memória é um dos principais. Dentro desse tema, a presente tese trata
do estudo da recuperação de memórias, estabilização da atividade basal e aquisição de me-
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2 INTRODUÇÃO 1.1

mórias em redes de neurônio que disparam potenciais de ação, na ordem supracitada. A
primeira parte é baseada no teorema de Hebb, de 1949, em uma implementação em neurô-
nios que disparam potenciais de ação (modelo de Rulkov). As conexões são estabelecidas
previamente, com dependência em grupos de neurônios que pertencem a distintos padrões,
ou memórias. Testamos se a rede reproduz medidas experimentais realizadas no sistema olfa-
tório de gafanhotos e hipocampo de camundongos. Também estabelecemos um parâmetro de
ordem para medir a capacidade de armazenamento de informação nessas redes. Na presente
tese definimos a atividade de um neurônio como a taxa, ou frequência, com que potenciais
de ação estão sendo disparados. Com isso, neurônios inativos estão quiescentes, ou seja, não
estão disparando potenciais de ação, enquanto que neurônios hiperativos tem alta frequência
de disparos de potenciais de ação.

A continuação da investigação de memórias em redes de neurônios inclui a adição de
plasticidade nas conexões entre neurônios. Ou seja, a intensidade da conexão entre dois
neurônios é alterada com o tempo. Dada a instabilidade na atividade neural, gerada por
regras de modificação sináptica que permitem codificação por elevação da atividade de gru-
pos de neurônios, primeiramente analisamos a estabilidade da atividade neural através de
plasticidade homeostática. Propomos um novo modelo que reproduz resultados reportados
em trabalhos experimentais que não são reproduzidos por outros modelos e que serviu de
base para a última parte desse trabalho. Finalizamos com o estudo do aprendizado não-
supervisionado em uma rede de neurônios que disparam potenciais de ação, mostrando que
com as devidas alterações em regras de plasticidade conhecidas, a rede permanece em regime
de atividade basal estável, apresentando recuperação das memórias por ativação espontânea.

1.1 Revisão bibliográfica

A neurociência é a área do conhecimento que envolve a pesquisa de sistemas constituídos
por neurônios, como o encéfalo humano. Apesar de ser recente se comparada, por exemplo,
com áreas clássicas da física, ganhou grande importância nas últimas décadas. Isso deve-se
ao crescente avanço da área desde o final do século XIX. Na metade do século XIX havia a
ideia de o encéfalo ser constituído por um conjunto de células conectadas de forma contínua.
Conhecida como teoria reticular, definida por Josef von Gerlach e defendida por Camillo
Golgi, essa hipótese foi derrubada por Santiago Ramón y Cajal no final daquele século. Com
aprimoramentos na técnica de Golgi para a visualização de neurônios conectados, Ramon
y Cajal descreveu o encéfalo como constituído de células discretas que se comunicam por
mecanismos complexos entre as suas extremidades, sendo que a informação é passada do
axônio1 de um neurônio para o dendrito2 e então para o soma de outro neurônio (Jones,
1994; López-Muñoz et al., 2006).

Atualmente sabe-se que o neurônio é uma célula constituída por uma abundância de
1Termo criado por Wilheml His.
2Termo criado por Rudoloh Albert Kölliker.
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canais iônicos em sua membrana plasmática, sendo uma parte passiva e outra ativa. Como
resultado, um neurônio quiescente tem uma diferença de potencial negativa ao considerar-
se as concentrações iônicas interna e externa, próximo a sua membrana plasmática. Essa
diferença de potencial é conhecida por potencial de membrana, comumente abreviada por
potencial. Um neurônio quiescente e sem influência de outros neurônios tem seu potencial,
chamado de potencial de repouso, em torno de −60 mV, sendo esse valor diferente para cada
tipo de célula ou região do encéfalo. O potencial de repouso é sempre negativo, indicando
que o neurônio está polarizado. O potencial de um neurônio é alterado (despolarizado ou
hiperpolarizado) devido a conexões provenientes de outros neurônios, conhecidas como si-
napses. O neurônio com potencial alterado devido a uma sinapse é dito pós-sináptico e o
que aciona a alteração é dito pré-sináptico. Há diferentes tipos de sinapses. As principais
são elétricas, químicas excitatórias e inibitórias, e modulatórias. As alterações em neurônios
pós-sinápticos tem origem em correntes iônicas e podem ser aproximadas por um circuito
elétrico bem simples, envolvendo um capacitor e uma resistência, como sugerido por Louis
Lapicque em 1907 (Abbott, 1999; Lapicque, 1907).

Devido a suas conexões, o potencial de membrana pode ser despolarizado e, a partir
de certo momento, desencadear processos bioquímicos no cone do axônio — abertura e fe-
chamento de canais iônicos — que geram um potencial de ação (Hodgkin e Huxley, 1939).
Em um curto período de tempo, menos de 1 milissegundo, a diferença entre os potenciais
elétricos interno e externo do neurônio torna-se positiva, podendo atingir até 100 mV. Ra-
pidamente, também em escala menor que milissegundo, o potencial volta a ser negativo e
após um período refratário, da escala de milissegundos, retorna para o potencial de repouso.
O potencial de ação é propagado através do axônio e em alguns casos específicos através do
dendrito, conhecido como retropropagação (Spruston et al., 1995; Williams e Stuart, 2000).

A sinapse elétrica (Bennett, 1997; Bennett e Zukin, 2004; Hormuzdi et al., 2004), ou jun-
ção comunicante3, conecta diretamente duas células através de canais hidrofílicos formados
na junção de ambas membranas (dos dois neurônios), que ficam separadas por uma distância
média de 3,5 nm. Por esses canais há um transporte, que pode ser considerado contínuo, de
correntes iônicas que é proporcional a diferença entre os potenciais de cada célula (Figura
1.1). Essas conexões podem ser formadas em distintas localizações, entre membranas do
soma, dendrito ou axônio. Como são conexões diretas e relativamente simples comparadas
com outros tipos de sinapses, a troca de informação é rápida. Ou seja, alterações em um
neurônio são rapidamente transmitidos para outros com os quais esse é conectado.

A sinapse química, tanto excitatória quando inibitória, ao contrário da sinapse elétrica, é
uma conexão lenta devido a sua maior complexidade e longo alcance (Dale et al., 1936; Mar-
tin e Pilar, 1963). A conexão é assimétrica, ou seja, o neurônio dito pré-sináptico interfere no
potencial de membrana do pós-sináptico e não há comunicação no sentido contrário através
desse mecanismo. Quando a célula pré-sináptica gera um potencial de ação, este propaga-

3Do inglês Gap Junction.
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Íon

Canal hidrofílico

Neurônio 1

Neurônio 2

Figura 1.1: Ilustração de uma sinapse elétrica. A sinapse elétrica, ou junção comunicante, é
uma conexão direta entre as membranas plasmáticas de dois neurônios. Canais hidrofílicos ligam
as duas membranas plasmáticas, onde há uma corrente elétrica formada pelo transporte de íons.

se pelo axônio e, em suas extremidades onde há sinapses, são liberados neurotransmissores
que ligam-se a neuroreceptores localizados nas extremidades do dendrito, corpo celular ou
até mesmo do axônio do neurônio pós-sináptico. Esse processo abre canais iônicos por onde
entram íons de acordo com a diferença entre o potencial da célula receptora e o potencial re-
verso do canal (Figura 1.2). Há dois tipos básicos de sinapse química: excitatória e inibitória.
Na primeira, o potencial de membrana do neurônio pós-sináptico é despolarizado devido ao
potencial de ação do pré-sináptico, aumentando a probabilidade do neurônio pós-sináptico
disparar um potencial de ação. Na sinapse inibitória, o potencial de ação do pré-sináptico
faz com que o potencial do neurônio pós-sináptico seja hiperpolarizado, ou seja, ele fica mais
negativo, diminuindo as chances do disparo de um potencial de ação (Gerstner e Kistler,
2002).

Todas as conexões possuem uma intensidade (ou peso) sináptica que é dada por uma
condutividade elétrica. Sinapses excitatórias e inibitórias com maior intensidade influenciam
mais o neurônio pós-sináptico do que as menos intensas (Ikegaya et al., 2013). Assim, diz-se
que as conexões são plásticas, e sinais modulatórios provenientes de sinapses específicas alte-
ram propriedades plásticas das sinapses (Zhang et al., 2009), e até mesmo características do
neurônio, como a forma do potencial de ação (Edelmann e Lessmann, 2011). Por exemplo,
um animal simples como a Aplysia, ao receber um choque em uma região externa do corpo
ao mesmo tempo em que é estimulada em outra região, tem a associação entre o choque e o
estímulo facilitada. Neurônios ligados a cada parte são ativados pelo choque e pela estimu-
lação, o que faz com que as conexões entre eles (direta ou indiretamente) sejam fortalecidas.
Havendo o choque, a associação entre os estímulos é duradoura. Ou seja, a alteração na
plasticidade é devida à expressão química de trauma induzido pelo choque, que faz com que
neurônios modulatórios sejam ativados e, consequentemente, a modificação sináptica seja de
longa duração (Kandel, 2001).

As sinapses excitatórias, inibitórias e modulatórias são, salvo raras exceções, específicas



1.1 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 5

Neurotransmissor
Íon

Neuroreceptor/Canal iônico

Potencial de ação

Neurônio pós-sináptico

Neurônio
pré-sináptico

Vesícula

Figura 1.2: Ilustração de uma sinapse química. Quando um potencial de ação chega ao
terminal do axônio do neurônio pré-sináptico, neurotransmissores são liberados das vesículas para
o espaço extracelular. Os neurotransmissores ligam-se a neuroreceptores do neurônio pós-sináptico,
abrindo canais iônicos e, consequentemente, gerando uma corrente pós-sináptica.

de cada neurônio pré-sináptico. Assim, umas das maneiras de classificar diferentes neurônios
é pelo tipo de conexões das quais eles são pré-sinápticos. Desse modo, podemos definir neurô-
nios excitatórios, inibitórios e modulatórios (Gerstner e Kistler, 2002). Sinapses elétricas, por
outro lado, independem do tipo de neurônio (Söhl et al., 2005).

1.1.1 Sinapses excitatórias e inibitórias

Os dois principais tipos de conexão entre neurônios são as sinapses excitatórias e inibitó-
rias. O mecanismo de ambas é similar. A despolarização causada pela chegada do potencial
de ação ao terminal do axônio do neurônio pré-sináptico causa a liberação de neurotransmis-
sores no espaço extracelular entre o terminal e o botão dendrítico do neurônio pós-sináptico.
Os neurotransmissores liberados acoplam-se a neuroreceptores do neurônio pós-sináptico,
causando a abertura de canais iônicos (Figura 1.2). Devido à diferença entre o potencial de
membrana do neurônio pós-sináptico e o potencial reverso do canal iônico, há a passagem de
íons para dentro ou fora da célula que, consequentemente, altera o potencial desse neurônio
pós-sináptico. É usual considerar um tempo característico para a abertura de cada canal
iônico, que está ligado a fatores bioquímicos.

O aminoácido conhecido como glutamato é um tipo de neurotransmissor presente na
maioria das sinapses excitatórias. Ao ser liberado ele acopla-se a diferentes neurorecepto-
res, sendo N-metil-D-aspartato (NMDA) e alfa-amino-3-hidroxi-metil-5-4-isoxazolpropiónico
(AMPA) os neuroreceptores mais comuns no estudo computacional de tais conexões (Izhi-
kevich e Edelman, 2008; Kumar e Mehta, 2011; Sanders et al., 2013; Zenke et al., 2013).
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Os canais iônicos AMPA possuem curto tempo característico, aproximadamente 5 milisse-
gundos, e sua abertura não depende explicitamente do potencial de membrana do neurônio
pós-sináptico. Já o tempo característico dos canais NMDA é maior, ∼ 150 milissegundos,
e sua abertura está associada a um bloqueio dado por moléculas de magnésio, Mg2+ (Jahr
e Stevens, 1990). O bloqueio dado pelo magnésio é dependente do potencial de membrana,
estando mais aberto à medida que a membrana é despolarizada. Essa dependência é descrita
por uma função matemática na forma sigmoidal, que varia entre zero e a unidade, onde zero
significa que o canal está fechado e 1 que ele está totalmente aberto (Jahr e Stevens, 1990).

A sinapse inibitória tem o ácido gama-aminobutírico (GABA) como principal neurotrans-
missor entre os vertebrados (Sanders et al., 2013). Os neuroreceptores usualmente associados
ao GABA em estudos computacionais são o GABAA e o GABAB, apesar de outros esta-
rem envolvidos. O GABAA é neuroreceptor e canal iônico enquanto que o GABAB é um
neuroreceptor que está ligado ao canal iônico KIR4. O GABAA tem tempo característico
menor que o KIR, sendo o primeiro 10 milissegundos e o segundo 150 milissegundos, apro-
ximadamente. Assim como nas sinapses excitatórias, a abertura do canal iônico associado
ao tempo característico mais rápido não depende explicitamente do potencial de membrana
do neurônio, enquanto que o mais lento depende do potencial devido a um bloqueio dado
por moléculas de Mg2+ (Sanders et al., 2013; Yamada et al., 1998). A função que descreve
abertura do canal KIR em relação ao potencial de membrana do neurônio pós-sináptico tem
forma sigmoidal, assim como a do canal NMDA. No entanto, o canal está mais aberto a
medida que o potencial de membrana está mais polarizado negativamente (Sanders et al.,
2013).

1.1.2 Sinapse modulatória

As sinapses modulatórias têm mecanismo de ativação semelhante aos das sinapses exci-
tatórias e inibitórias. Neurônios dopaminérgicos, por exemplo, têm a dopamina como neu-
rotransmissor que, quando liberado pelo neurônio pré-sináptico, acopla-se a neuroreceptores
ligados à proteína G que ativam complexos processos bioquímicos envolvendo o monofosfato
cíclico de adenosina (cAMP ou AMP cíclico). Um dos efeitos desses processos é transformar
alterações nas intensidades em sinapses de transientes para longa duração (Clopath et al.,
2008; Kandel, 2001). Além da dopamina, existem outros neurotransmissores modulatórios,
como a seretonina, que tem efeito semelhante em outros animais ou regiões do encéfalo
(Kandel, 2001).

1.1.3 Plasticidade sináptica

A codificação de informação no encéfalo pode ser baseada tanto nos instantes quanto na
taxa de disparos de potenciais de ação dos neurônios, onde as diferentes codificações servem

4Do inglês Inward-Rectifier potassium ion channel.
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diferentes propósitos (Clopath et al., 2010). A informação discreta dada pelos potenciais de
ação forma padrões espaçotemporais (espaço refere-se aos neurônios) que podem resultar na
movimentação de um músculo, por exemplo. Contudo, a sequência de movimentos criada ao
tocar, por exemplo, uma música pela primeira vez, pode ser repetida com menos dificuldade
devido a memorização dessa sequência. A memorização é dada por modificações nas conexões
entre neurônios no encéfalo, fenômeno conhecido como plasticidade sináptica. Os mecanismos
de alteração da eficiência sináptica tem vasta exploração experimental e teórica (Davis, 2013;
Markram et al., 2011).

Donald O. Hebb formulou um postulado teórico que diz que neurônios que possuem ativi-
dades semelhantes tem sua conexão reforçada (Hebb, 1949). Em 1966, Terje Lømo descobriu
que neurônios estimulados para disparar potenciais de ação em alta frequência (HFS5) tem
a conexão entre eles incrementada, ou potenciada (Lømo, 1966; Lomo, 2003). Esse fenômeno
é conhecido como LTP, do termo em inglês Long-Term Potentiation, por ser um efeito que
tem longa duração. Por outro lado, a estimulação de conexões aferentes de um neurônio com
pulsos em baixa frequência (LFS6) induz a atenuação da intensidade dessa conexão (Dudek e
Bear, 1992), fenômeno conhecido por LTD, do inglês Long-Term Depression. Dessa maneira,
o fenômeno de LTP pode ser considerado uma confirmação experimental do postulado de
Hebb, sendo LTD o seu complemento: neurônios com atividades descorrelacionadas tem sua
conexão atenuada. Resumidamente, os termos LTP e LTD são utilizados para referenciar
modificações de longa duração nas sinapses, sendo LTP utilizado para o fortalecimento e
LTD para a atenuação.

Além disso, uma teoria desenvolvida primeiramente por Leon N. Cooper e colaboradores
(Cooper et al., 1979) e aperfeiçoada por Elie L. Bienenstock e colaboradores (Bienenstock
et al., 1982) engloba os fenômenos de LTP e LTD. A teoria explica a seletividade a diferentes
informações de entrada através da plasticidade das conexões aferentes. Assim, se a atividade
de um dado neurônio está abaixo de um limiar, as conexões aferentes são atenuadas e
intensificados no caso contrário (Cooper et al., 1979). Se o limiar depende da história de
atividade do neurônio pós-sináptico através de uma média temporal, a regra de plasticidade
é conhecida como BCM, nome dado em homenagem aos autores do trabalho: Bienenstock,
Cooper e Munro. A Figura 1.3A ilustra a modificação sináptica ∆w (w é a intensidade
da conexão) da curva BCM, com um limiar fixo de atividade Θ, em função da atividade do
neurônio ν. Dependendo da atividade dos neurônios, a conexão entre eles é fortalecida (∆w >

0) ou atenunada (∆w < 0). Existem diversos trabalhos teóricos que são baseados nesse
modelo, assim como trabalhos experimentais que comprovaram a existência do fenômeno
(Cooper e Bear, 2012).

Os mecanismos de plasticidade citados previamente são baseados na atividade dos neurô-
nios. No entanto, neurônios se comunicam por eventos discretos, os potenciais de ação, e
a modificação sináptica também depende da relação entre os instantes dos disparos des-

5Do inglês High-Frequency Stimulation.
6Do inglês Low-Frequency Stimulation.
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Figura 1.3: Ilustrações das regras de modificação sináptica BCM e STDP.
A, Ilustração da regra BCM com a intensidade da modificação sináptica ∆w em função da atividade
do neurônio pós-sináptico ν. Se ν > Θ há indução LTP e caso contrário de LTD. O limiar Θ é
variável e depende da atividade média do neurônio.
B, Ilustração da plasticidade dependente de instantes dos disparos dos potenciais de ação (STDP).
A variação da intensidade da conexão entre dois neurônios, ∆w, depende do intervalo entre os
disparos dos potenciais de ação dos neurônios pré e pós-sinápticos, ∆t = tpós − tpré. A relação
causal, ∆t > 0, induz LTP e a anti-causal, ∆t < 0, LTD.

ses potenciais de ação. Esse fenômeno é conhecido como STDP, do termo em inglês Spike
Timing-Dependent Plasticity. O mecanismo foi proposto teoricamente por Wulfram Gerst-
ner e colaboradores em 1996 (Gerstner et al., 1996) e comprovado experimentalmente por
Henry Markram e colaboradores em 1997 (Markram et al., 1997), que mostraram que se o
neurônio pré-sináptico dispara um potencial de ação antes que o pós-sináptico há indução de
LTP e no caso contrário de LTD. Essa plasticidade é causal: se o neurônio pós-sináptico dis-
para um potencial de ação logo após o pré-sináptico, há influência do segundo no primeiro,
então a conexão é fortalecida. No caso contrário, o neurônio pré-sináptico não influencia o
potencial de ação do pós-sináptico, então a conexão é atenuada. Assim, o STDP também
pode ser considerado como uma versão da regra de Hebb que envolve os instantes em que os
potenciais de ação são disparados. Em 1998, Guo-qiang Bi e Mu-ming Poo fizeram experi-
mentos variando o intervalo entre os potenciais de ação dos neurônios pré e pós-sinápticos,
mantendo a frequência de disparo de potenciais de ação de ambos neurônios em 1 Hz (Bi
e Poo, 1998). Eles mostraram que quanto mais próximos temporalmente dois potenciais de
ação estão, mais modificação sináptica é induzida, tanto para LTD quanto para LTP. A
intensidade da modificação ∆w decai exponencialmente com o intervalo entre os potenciais
de ação dos neurônios pós e pré-sinápticos, ∆t = tpós − tpré (Figura 1.3B).

Há uma ligação entre as regras de STDP e BCM para a plasticidade dependente nos
instantes dos disparos de potenciais de ação. Per J. Sjöström e colaboradores repetiram o
experimento de Bi e Poo variando a frequência de disparos de potenciais de ação dos neurô-
nios pré e pós-sinápticos, de modo que o intervalo entre dois potenciais de ação consecutivos
do mesmo neurônio também era variado (Sjöström et al., 2001). Eles verificaram que a fun-
ção da STDP (∆w vs ∆t) era alterada de acordo com a frequência de disparos de potenciais



1.1 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 9

de ação dos neurônios, de modo que, fixando ∆t = ±10 milissegundos, havia somente LTP
para altas frequências (∼ 50 Hz) e LTD para baixas frequências (∼ 0,1 Hz), independente
da ordem dos potenciais de ação. Outro experimento, realizado por Huai-Xing Wang e cola-
boradores, no qual tripletos e quadrupletos de potenciais de ação eram utilizados ao invés de
pares, mostrou a importância do intervalo entre dois potenciais de ação consecutivos, tanto
do neurônio pré quanto do pós-sináptico (Wang et al., 2005).

Tanto a regra BCM quanto a STDP são instáveis em certas condições, o que resulta em
neurônios quiescentes ou explosão de atividade7 (Morrison et al., 2007; Zenke et al., 2013). A
plasticidade STDP implementada em uma rede de neurônios que disparam potenciais de ação
causa instabilidades caso entradas externas à rede gerem eventos sincronizados. Potenciais de
ação correlacionados induzem o reforço nas conexões recorrentes dos neurônios, que geram
mais correlações e, consequentemente, maior atividade. Teoricamente, essa realimentação
faz com que a atividade divirja, o que seria o equivalente à hipersincronia em uma rede
biológica (Morrison et al., 2007). Algo similar acontece se a rede obedece a regra BCM e
o limiar Θ possui tempo característico alto para sua atualização. Se a atualização de Θ é
rápida, a atividade é estabilizada, mas as distribuições sinápticas geradas são diferentes das
reportadas experimentalmente (Zenke et al., 2013).

O suporte a plasticidades sinápticas que geram memória (Hebb) ou seletividade (BCM)
é dado por outro mecanismo, conhecido como homeostase (Davis, 2013; Turrigiano e Nel-
son, 2004; Vitureira e Goda, 2013). Gina G. Turrigiano e colaboradores mostraram que em
neurônios in vitro com atividade bloqueada ou intensificada por injeção de diferentes to-
xinas, há a indução de intensificação ou atenuação sináptica, respectivamente (Turrigiano
et al., 1998). Eles também mostraram que as modificações sinápticas não alteram a forma
da distribuição da intensidade das conexões, ou seja, conexões iniciais têm sua intensidade
alterada por um fator linear proporcional ao peso inicial. Formalmente escrevemos a regra
de homeostase como ∆w ∝ c(t)w, onde c(t) é positivo se o neurônio pós-sináptico está com
atividade baixa (ou inativo) no tempo t ou negativo se a atividade está elevada. Assim, a
regra de homeostase corresponde a um escalonamento dos pesos sinápticos que estabiliza a
atividade basal da rede de neurônios (Hengen et al., 2013).

O escalonamento homeostático é considerado um processo lento comparado com modi-
ficações relacionadas a plasticidade STDP, de modo que modificações rápidas nas conexões
tem controle dado por mecanismos de plasticidade heterosinápticos (Ho et al., 2009; Hu
et al., 2005; Lee et al., 2012). Esses mecanismos heterosinápticos são induzidos por potenci-
ais de ação do neurônio pós-sináptico e alteram a intensidade das suas conexões aferentes.
Plasticidades Hebbianas são homosinápticas, porque envolvem tanto o neurônio pós quanto
o pré-sináptico da conexão, onde cada conexão é modificada independentemente das outras.
Citamos aqui três fenômenos reportados por trabalhos experimentais relacionados à plasti-
cidade heterosináptica. A estimulação do neurônio pós-sináptico pode, em diferentes casos,

7Os neurônios disparam potenciais de ação na máxima frequência possível.
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reverter a indução de LTP (Hu et al., 2005), atenuar sinapses em formação (Ho et al., 2009)
ou modificar as conexões de acordo com suas intensidades (reforçando conexões fracas e
atenuando fortes) (Lee et al., 2012). Outros efeitos em mecanismos de plasticidade também
foram reportados, como a reversão de LTD para LTP na função da STDP por efeito de
dopamina (Zhang et al., 2009).

1.1.4 Definições de memórias associativa e de trabalho

Seres vivos estão constantemente formando e recuperando memórias, as quais podem
ser classificadas de maneiras diversas. Para o presente trabalho dois tipos de definição são
utilizados: (i) memória associativa e (ii) memória de trabalho. A primeira é uma referência
ao armazenamento de padrões espaciais nas redes de Hopfield (Hertz et al., 1991; Hopfield,
1982). Desse modo definimos por padrão o conjunto de neurônios que codifica uma dada me-
mória. Ao acionar parte dos neurônios desse padrão, o restante é ativado devido às conexões
recorrentes, de modo que todo o padrão permanece ativo enquanto o estímulo externo em
parte do padrão é mantido. A sua atividade cessa ou volta à basal instantes após o término
da estimulação.

Na memória de trabalho definimos os padrões de maneira equivalente a dada pela me-
mória associativa. No entanto, ao acionar brevemente a maioria dos neurônios de uma dada
memória, todos os neurônios que codificam esse padrão permanecem ativos, mesmo sem es-
tímulo externo específico ao padrão. A atividade é mantida de modo auto-sustentado dado
por conexões recorrentes incrementadas dentro do padrão. O trabalho de Vogels et al. (2011)
apresenta um exemplo de memória associativa com alteração sináptica em conexões inibitó-
rias. Já exemplo de memória de trabalho pode ser encontrado nos artigos de Goldman-Rakic
(1995) e Mongillo et al. (2008).

1.1.5 Modelos de neurônio

Em 1907, antes do descobrimento de mecanismos envolvidos na geração de potenciais
de ação, Louis Lapicque propôs um modelo simples para a atividade de neurônios (Abbott,
1999; Lapicque, 1907). Muito usado nos tempos atuais, ele é conhecido como modelo de
integração-e-disparo com fuga, modelo IDF. Ele é definido como um capacitor em paralelo
com um ramo contendo um resistor e uma fonte de potencial constante, o de repouso. Os
dois ramos são aterrados em uma extremidade. A outra extremidade desses dois ramos é
ligada a uma corrente externa. O potencial de membrana é definido como a diferença entre
o ponto de injeção de corrente e o aterramento. A Figura 1.4A mostra uma ilustração do
diagrama do modelo de integração-e-disparo. Não há mecanismo específico para a geração de
potenciais de ação, que é definido pelo instante em que o potencial de membrana ultrapassa
um determinado limiar. No momento do disparo de um potencial de ação o valor do potencial
de membrana é instantaneamente alterado para o potencial de repouso.
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Avanços na instrumentação permitiram que Alan L. Hodgkin e Andrew Huxley, em 1952,
isolassem um axônio gigante de lula e descrevessem equações que governam correntes iôni-
cas e o potencial elétrico do axônio (Hodgkin e Huxley, 1952). O conjunto de equações de
Hodgkin e Huxley, modelo HH, com parâmetros adequados descreve corretamente o compor-
tamento de diversos tipos de células neurais. Ele é análogo a um circuito elétrico envolvendo
capacitores, resistências, fontes e fuga de corrente (Figura 1.4B). O potencial de repouso
pode ser considerado como uma fonte, que faz com que a diferença de potencial entre os
meios intra e extracelular tendam à esse valor. Além do potencial de repouso e da corrente
de fuga, a descrição foi limitada à canais passivos, de sódio e de potássio, que tem abertura
dependente do potencial de membrana. Nessa descrição, uma corrente externa positiva eleva
o potencial do neurônio, fazendo com que canais de sódio sejam parcialmente abertos. Os
canais de sódio geram mais corrente positiva e, se a intensidade e duração da corrente ini-
cial for suficiente, a retroalimentação dada pelo canal de sódio faz com que o potencial do
neurônio seja despolarizado e atinja valores positivos. Ao atingir o potencial reverso, dado
pela equação de Nernst, a corrente pelo canal de sódio cessa. Por ter resposta mais lenta,
o canal de potássio alcança abertura máxima após o pico do potencial, e como a corrente
desse canal é negativa, o potencial do neurônio rapidamente volta ao repouso (Gerstner e
Kistler, 2002).
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Figura 1.4: Circuitos elétricos correspondentes aos modelos de integração-e-disparo e
Hodgkin-Huxley.
A, O modelo de integração-e-disparo é constituído por um capacitor, C, em paralelo a uma resis-
tência, R, conectada a uma fonte, vr. Há uma corrente de entrada, I, que corresponde ao sinal
externo ao neurônio; sinapses, por exemplo. A fonte vr corresponde ao potencial de repouso, dado
pela diferença de potencial entre o interior e o exterior da célula.
B, O diagrama do modelo de Hodgkin-Huxley tem dois ramos a mais que o modelo de integração-
e-disparo, que correspondem aos canais de potássio (K) e sódio (Na). RK e RNa são resistências
que variam de acordo com o potencial de membrana v e, EK e ENa são fontes que correspondem
aos potenciais reversos. No modelo HH o potencial de ação é gerado pelos canais iônicos de sódio
e potássio, enquanto que no modelo IDF o potencial de ação é formal.

A partir de simplificações do modelo HH, Richard FitzHugh desenvolveu um novo modelo
(FitzHugh, 1961), mais tarde chamado de FitzHugh-Nagumo (FN) por ter sido desenvolvido
no mesmo período por J. Nagumo (Nagumo et al., 1962). Contendo apenas duas equações
diferenciais acopladas, análises matemáticas envolvendo cenários de bifurcação e estabilidade
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de pontos fixos ficaram acessíveis8. Similarmente, baseando-se no modelo FN, um conjunto
de duas equações diferenciais foi desenvolvido por J. L. Hindmarsh e R. M. Rose em 1982,
denominado modelo HR (Hindmarsh e Rose, 1982), para incorporar propriedades medidas
em neurônios de caracóis e que não eram possíveis com o modelo FN. Hindmarsh e Rose
reproduziram computacionalmente o comportamento de um neurônio específico do caracol
Lymnea stagnalis (Thompson e Smith, 1976) com um modelo envolvendo três equações dife-
renciais acopladas (Hindmarsh e Rose, 1984; Rose e Hindmarsh, 1985), em que a célula tem
evolução temporal com rajadas de potenciais de ação intercalados por períodos quiescentes9

e caos determinístico.
Os modelos descritos anteriormente, FN e HR, assim como o IDF, permitem simulação

numérica mais rápida que o original, HH; porém, pelo fato de conterem equações diferenciais
contínuas, ainda estão longe de uma possível simulação eficiente para um número grande de
neurônios acoplados. Com o desenvolvimento de aplicações (mapas), como o mapa logístico
e o mapa de Henón, contendo variáveis que assumem valores reais com evolução discreta,
ou seja, por iterações, sistemas começaram a ser descritos por conjuntos de equações mais
simples e com simulação mais eficiente. Para a simulação de neurônios, foram desenvolvidos
modelos por Chialvo (1995), Kinouchi e Tragtenberg (1996) e Rulkov (2002), por exemplo.
Além dos modelos citados, o modelo de Izhikevich (2003), também apresenta simulação
eficiente por ser um modelo contínuo implementado em forma de mapa.

O modelo de Rulkov (Rulkov, 2002) é um dos modelos com evolução discreta no tempo
supracitados e que utilizamos na presente tese. Esse modelo apresenta, além de potenciais
de ação simples, o regime de atividade descrito por rajadas de potenciais de ação (Rulkov,
2002). Ele pode ser considerado uma versão mais eficiente do modelo HR ou até mesmo do
HH (Rulkov et al., 2004). Assim como o modelo IDF, o modelo de Rulkov utiliza potenciais
de ação formais. Ou seja, no instante que o potencial de membrana ultrapassa um limiar,
o mesmo é instantaneamente alterado para um potencial abaixo desse limiar. A função da
segunda variável nesse mapa bidimensional é incluir adaptação na frequência de disparos de
potenciais de ação ou rajadas de potenciais de ação.

1.1.6 Modelos de sinapse e plasticidade sináptica

Os diferentes tipos de sinapses existentes entre neurônios são abordados da seguinte
forma. As sinapses elétricas são modeladas como a diferença entre os potenciais de mem-
brana dos dois neurônios acoplados, onde a conexão tem uma dada condutância. As sinapses
químicas são comumente acionadas por potenciais de ação do neurônio pré-sináptico da co-
nexão10. A corrente injetada é proporcional à diferença entre o potencial de membrana do

8Naquela época, a teoria de sistemas dinâmicos era aplicada satisfatoriamente em sistemas com dimensão
pequena.

9Conhecido na literatura pelo termo em inglês Spiking Bursting.
10Podem ocorrer liberações espontâneas de neurotransmissores no espaço sináptico, o que gera correntes

pós-sinápticas miniatura, que são independentes de potenciais de ação.
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neurônio pós-sináptico e o potencial reverso do canal iônico aberto durante o processo. Os
canais geralmente utilizados em simulações são os canais AMPA e NMDA, ligados pelo
neurotransmissor glutamato, e aos neuroreceptores GABAA e GABAB, ligados pelo neuro-
transmissor GABA. O potencial reverso em ambos AMPA e NMDA é aproximadamente
zero, indicando que uma corrente positiva é injetada no neurônio pós-sináptico enquanto o
mesmo está hiperpolarizado. O potencial reverso é menor que o potencial de repouso nos ca-
nais GABAA e ao KIR, gerando uma corrente negativa no neurônio pós-sináptico (Gerstner
e Kistler, 2002).

Os modelos de sinapse química baseados em condutância são definidos através da con-
dutância dos canais iônicos. Dado um neurônio pós-sináptico, as condutâncias dos canais
relacionados a sinapses são nulos até o instante em que algum neurônio pré-sináptico dispara
um potencial de ação, o que eleva a condutância dos canais AMPA e NMDA, se o neurônio
pré-sináptico for excitatório, ou GABAA e KIR (GABAB) se for inibitório. As condutâncias
decaem exponencialmente de acordo com os tempos característicos de cada canal após o
potencial de ação ser disparado e o incremento é proporcional ao peso da conexão entre
os neurônio pré e pós-sináptico. A corrente de entrada é o produto da condutância e da
diferença entre o potencial de membrana do neurônio pós-sináptico e o potencial reverso do
canal. A abertura dos canais NMDA e KIR também dependem do potencial de membrana do
neurônio, de modo que a corrente também é proporcional a uma função específica (Sanders
et al., 2013).

Dentre os modelos de plasticidade, os que tem implementação numérica mais eficiente
são os que alteram os pesos sinápticos nos instantes dos disparos dos potenciais de ação. A
função padrão da STDP (Figura 1.3B) é reproduzida se, no instante em que um potencial
de ação é gerado pelo neurônio pós-sináptico, todas as conexões aferentes são incrementadas
como ∆w ∝ exp(−(t− t∗)/τ), onde t∗ é o instante do último potencial de ação do neurônio
pré-sináptico e τ é o tempo característico dado pela função da STDP. O contrário acontece
quando o neurônio pré-sináptico dispara um potencial de ação. Todas as conexões prove-
nientes dele são decrementadas como ∆w ∝ − exp(−(t − t∗)/τ), onde t∗ é o instante do
disparo do último potencial de ação do neurônio pós-sináptico. Assim, quando o neurônio
pré-sináptico dispara um potencial de ação antes do pós-sináptico, a relação entre os poten-
ciais de ação é causal e a conexão é fortalecida (Markram et al., 1997). Caso contrário, a
conexão é atenuada. A intensidade da modificação depende do intervalo de tempo entre os
dois potenciais de ação, dado pela função padrão da STDP (Figura 1.3B; Bi e Poo (1998)).
Para incluir o efeito da frequência de disparos de potenciais de ação, Pfister e Gerstner
(2006) propuseram a adição de um termo que inclui o instante do último potencial de ação
do neurônio que induz a modificação. No modelo proposto por Pfister e Gerstner (2006), a
intensificação de uma sinapse seria dada por ∆w ∝ exp(−(t− t∗j))[1+a exp(−(t− t∗i ))], onde
t∗i e t∗j são os instantes dos últimos potenciais de ação disparados pelos neurônios pós (i) e
pré-sinápticos (j) e a é um parâmetro de proporcionalidade.

No modelo de Rulkov (também utilizado nesse trabalho), as sinapses elétricas são dadas
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pela diferença entre os potenciais de membrana de dois neurônios conectados (Agnes et al.,
2010a; Rulkov, 2002), enquanto que sinapses químicas diferem pelo potencial reverso —
excitatórias ou inibitórias. Nas sinapses químicas o neurônio pós-sináptico tem a corrente de
entrada incrementada no instante em que o pré-sináptico dispara um potencial de ação, que
tem intensidade proporcional à diferença entre o potencial de membrana do neurônio pós-
sináptico e o potencial reverso. Após esse incremento a corrente decresce exponencialmente
no tempo (Agnes et al., 2012c; Rulkov et al., 2004).

1.2 Organização da tese

A presente tese é dividida em três seções principais. A primeira parte refere-se ao trabalho
envolvendo uma rede neural com pesos sinápticos estáticos. O modelo de Rulkov é utilizado
como modelo local, com regra de conexão sináptica baseada na hipótese de Hebb, tanto em
conexões excitatórias quanto inibitórias. Análise de funcionamento de recuperação de memó-
rias, assim como de capacidade, são realizadas através de quantidades baseadas na análise
de componentes principais (PCA11). Efeitos de conexões elétricas também são estudados. A
regra de conexão foi publicada em periódico internacional (Agnes et al., 2012c) e resultados
apresentados em congresso (Agnes et al., 2010b, 2012a,b), sendo que uma apresentação foi
publicado na forma de artigo (Agnes et al., 2012a).

Nas duas partes finais desta tese são descritos os trabalhos contendo plasticidade sináp-
tica. Primeiramente é apresentado o trabalho envolvendo regras de plasticidade sináptica
de estabilização da atividade basal da rede. Este estudo tem como base trabalhos anterio-
res que indicam que regras de plasticidade tipo Hebb são instáveis (Morrison et al., 2007;
Zenke et al., 2013) e trabalhos experimentais que indicam a existência de mecanismos de
plasticidade sináptica específicos para estabilização da atividade neural (Davis, 2013; Tata-
varty et al., 2013; Turrigiano et al., 1998; Vitureira e Goda, 2013). Inicialmente realizamos
simulações envolvendo aprendizado e estabilização de trajetórias por etapas (Agnes et al.,
2013; Brunnet et al., 2013; Mizusaki et al., 2013), que não é detalhado na presente tese.
Esse paradigma foi baseado no trabalho de Liu e Buonomano (2009). Retiramos as etapas
do processo de aprendizado para uma simulação mais realista, com o estudo separado de
estabilidade e de formação de memórias.

Com a confirmação da existência do mecanismo de escalonamento sináptico (Turrigiano
et al., 1998), modelos com essa propriedade foram propostos (Buonomano, 2005; Tetzlaff
et al., 2011; van Rossum et al., 2000). O escalonamento faz com que neurônios inativos
tenham os pesos sinápticos aferentes, w(t), exponencialmente incrementados no tempo, já
que dw(t)

dt ∝ w(t). Porém, Ibata et al. (2008) mostraram que a evolução temporal dos pesos
sinápticos de conexões de entrada de neurônios, tanto quiescentes quanto com atividade au-
mentada, é sublinear. Dado que modelos existentes não descrevem corretamente a dinâmica

11Do termo em inglês Principal Component Analysis.
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de pesos sinápticos devido ao escalonamento homeostático, propomos um novo modelo que
contém múltiplas escalas temporais, tanto para crescimento quanto para decrescimento de
pesos sinápticos. Este trabalho está em processo de submissão para periódico internacional
(Agnes et al., 2014).

A última parte desta tese contém a descrição do estudo de regras de plasticidade si-
náptica para aquisição e recuperação de memórias. Resultados obtidos na segunda parte
desta tese são utilizados para garantir a estabilidade da atividade basal dos neurônios da
rede, enquanto que outros mecanismos são adicionados para a obtenção de um mecanismo
de aprendizado não-supervisionado. A plasticidade de conexões excitatórias é baseada no
modelo de STDP com tripletos (Pfister e Gerstner, 2006), que é, por sua vez, baseado em
experimentos envolvendo a relação entre STDP e atividade neural (Sjöström et al., 2001;
Wang et al., 2005). Esta regra pode ser estável ou instável dependendo de parâmetros assu-
midos; porém, a versão capaz de gerar aprendizado não-supervisionado em modelo de campo
médio é instável. Propomos correções dessa regra e mostramos que uma rede de neurônios
quem disparam potenciais de ação é capaz de aprender diferentes padrões espaciais. Além
de conexões excitatórias, as inibitórias também são plásticas, onde utilizamos a regra pro-
posta por Vogels et al. (2011). Esse estudo foi desenvolvido em parceria com um aluno de
doutorado, Friedemann Zenke, da École Polytechnique Fédérale de Lausanne no laboratório
do Prof. Wulfram Gerstner, constando também em sua tese. O trabalho foi apresentado
em forma de pôster em conferência (Zenke, Agnes, e Gerstner, 2014a) e submetido para
periódico internacional (Zenke, Agnes, e Gerstner, 2014b).





Capítulo 2

Recuperação de memórias associativas

Neste capítulo apresentamos o trabalho sobre memória associativa com sinapses está-
ticas, ou seja, que não variam com o tempo. Ao manter-se os pesos sinápticos constantes
durante a simulação evita-se que alterações sinápticas decorrentes da própria atividade da
rede modifiquem as memórias armazenadas nas conexões. Utilizamos o modelo de Rulkov
(Rulkov, 2002) para a construção das redes neurais, descrito no Apêndice A. Primeiro apre-
sentamos as regras de conexão sináptica que desenvolvemos, com os resultados provenientes
de simulações finalizando o capítulo.

2.1 Regras de aprendizado

Tendo como base a ideia de que as memórias são armazenadas nas sinapses entre os
neurônios de uma dada rede neural, construímos uma regra de conexão sináptica de modo
que padrões fossem armazenados na rede sem uma dinâmica temporal para a intensidade
das sinapses. O objetivo é que a rede tenha uma atividade semelhante para ativações cor-
respondentes à mesma memória e diferente para uma memória distinta. Podemos considerar
esse objetivo como parte do paradigma de memória associativa, que consiste na constru-
ção de uma rede neural de modo que, ao ativar parte de um padrão armazenado na rede,
o restante dos neurônios desse padrão são ativados devido às conexões recorrentes. Como
descrito no Capítulo 1, pesquisas nessa área geralmente envolvem a rede de Hopfield, na
qual os neurônios assumem valores ±1 (ou 0 e 1) (Hopfield, 1982) e análises de mecânica
estatística podem ser usadas para o cálculo de capacidades de armazenamento de padrões
(Hertz et al., 1991).

Primeiro construímos os padrões de memória que devem ser armazenados pela rede. Cada
padrão é representado por um grupo de neurônios, formalmente descrito como {ξµi }, com
i = 1,...,N representando o conjunto de neurônios e µ = 1,...,p os índices dos diferentes
padrões armazenados. Esse grupo forma uma representação do conjunto total de neurônios
da rede, que contém N neurônios. Cada padrão tem seus neurônios sorteados aleatoriamente

17
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com uma probabilidade a, dada pela distribuição

P (ξµi ) = aδξµi ,1 + (1− a)δξµi ,0, (2.1)

onde ξµi = 1 indica que o neurônio i pertence ao padrão µ enquanto ξµi = 0 indica que o
padrão µ não contém o neurônio i. O termo δi,j é o delta de Kronecker, definido como δi,j = 1
se i = j, e δi,j = 0 se i 6= j.

Baseado na regra introduzida por D. O. Hebb (Hebb, 1949), na qual dois neurônios com
atividade similar tem sua conexão incrementada1, descrevemos a regra implementada como:
dados dois neurônios, i e j, pertencentes ao mesmo padrão de ativação, µ, a probabilidade
de haver sinapse excitatória entre os neurônios i e j (j excita i) é dada por C e (1− C) é a
probabilidade de ausência dessa conexão, com 0 6 C 6 1. Estendendo a regra para sinapses
inibitórias: dados dois neurônios, j pertencente e i não pertencente ao padrão µ, define-se
por D a probabilidade de haver conexão inibitória entre as células i e j (j inibe i), e por
(1−D) a probabilidade de ausência da conexão, com 0 6 D 6 1.

Construímos duas redes distintas para a implementação da regra de memória associativa.
Definimos uma delas como rede homogênea, pois os neurônios não são especializados de
acordo com as sinapses químicas das quais são pré-sinápticos. Ou seja, um dado neurônio
pode tanto excitar quanto inibir outro neurônio da rede. Também realizamos simulações
com redes em que os neurônios são especializados, ou seja, um dado neurônio é excitatório
— somente excita outros neurônios — ou inibitório — somente inibe outros neurônios. No
último caso definimos a rede como heterogênea, com as quais estudamos capacidades de
armazenamento de informação (recuperação de padrões espaciais).

Em ambos os casos adicionamos conexões elétricas às sinapses químicas baseadas nos
padrões espaciais. Definimos a rede como bidimensional quadrada, onde neurônios intera-
gem via junções comunicantes com seus 12 primeiro vizinhos (Figura 2.1A) com condições
de contorno periódicas. De forma sucinta, uma conexão elétrica (ou junção comunicante) é
dada pelo transporte de corrente contínuo entre dois neurônios conectados, de modo que ela
é proporcional à diferença entre os seus potenciais de membrana. A constante de proporcio-
nalidade é dada pela intensidade da conexão, ou condutância elétrica (detalhes no Apêndice
A).

2.1.1 Rede homogênea — neurônios não especializados

Primeiro apresentamos a construção da rede homogênea, onde neurônios não são especi-
alizados em relação ao tipo de sinapse. Dada a regra descrita anteriormente, um neurônio,
em média, excita [a(N − 1)C] e inibe [(1 − a)(N − 1)D] neurônios devido a um dado pa-
drão ao qual ele pertence. Como os neurônios não são especializados, um dado neurônio

1Retirado da referência (Hebb, 1949): "When an axon of cell A is near enough to excite cell B and
repeatedly or persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic change takes place in one
or both cells such that A’s efficiency, as one of the cells firing B, is increased".
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pré-sináptico j excita outro neurônio pós-sináptico i de acordo com a matriz sináptica wexcij

e inibe de acordo com a matriz winibij . As conexões serão assimétricas na maioria das cons-
truções, assim as matrizes de acoplamento químico para a rede homogênea são dadas por

wexcij = 1
N exc

0

p∑
µ=1

Cµ
ijξ

µ
i ξ

µ
j (2.2)

e
winibij = 1

N inib
0

p∑
µ=1

Dµ
ij (1− ξµi ) ξµj , (2.3)

onde wexcij (winibij ) é a conexão excitatória (inibitória) do neurônio j, pré-sináptico, para o i,
pós-sináptico. Os pesos sinápticos wexcij e winibij são sempre positivos, de modo que a definição
do caráter da conexão — excitatória ou inibitória — é dada pelo potencial reverso (detalhes
no Apêndice A). A variável Cµ

ij assume valor 1 ou zero no caso em que o padrão µ incrementa
ou não, respectivamente, a conexão do neurônio j para o i. A variável Dµ

ij é a equivalente
para a sinapse inibitória do neurônio j para o i. As variáveis são independentes e escolhidas
aleatoriamente de acordo com as distribuições

P
(
Cµ
ij

)
= CδCµij ,1 + (1− C)δCµij ,0 (2.4)

e
P
(
Dµ
ij

)
= DδDµij ,1 + (1−D)δDµij ,0 . (2.5)

Os termos N exc
0 e N inh

0 correspondem à normalização, dadas pelo número total de cone-
xões excitatórias e inibitórias, respectivamente, divididos pelo número total de neurônios e
padrões da rede. Os fatores de normalização são dados por

N exc
0 = N − 1

p
[1− (1− a2C)p] (2.6)

e
N inib

0 = N − 1
p
{1− [1− a(1− a)D]p}. (2.7)

A probabilidade de dois neurônios estarem conectados excitatoriamente devido à um
padrão é a2C, se considerarmos dois padrões a probabilidade é [a2C + a2C(1 − a2C)], três
padrões é [a2C + a2C(1− a2C)2]. Assim, considerando p padrões temos a probabilidade de
conexão dada por

P (wexcij > 0) =
p∑

µ=1
a2C(1− a2C)µ−1 = 1− (1− a2C)p. (2.8)

De maneira similar, a conexão inibitória entre dois neurônios é dada por

P (winibij > 0) =
p∑

µ=1
a(1− a)D[1− a(1− a)D]µ−1 = 1− [1− a(1− a)D]p. (2.9)
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A Figura 2.1B mostra um esquema de conexão dos neurônios de acordo com as matri-
zes dadas pelas Equações 2.2 e 2.3 para um padrão. No esquema, há 49 neurônios, sendo
6 pertencentes ao padrão armazenado (a = 0,12). Com C = 0,23 e D = 0,04, há 7 cone-
xões excitatórias e 11 inibitórias. Esses valores são arbitrários e na seção com resultados
apresentamos os parâmetros utilizados nas simulações.

neurônio 25

vizinhos do neurônio 25

neurônio do padrão

sinapse excitatória

sinapse inibitória

CA

neurônio exci. do padrão

sinapse excitatória

sinapse inibitória

B

neurônio inib. do padrão

Figura 2.1: Esquemas das configurações de conexões elétricas e químicas.
A, Neurônios conectados (cículos vermelhos) por sinapses elétricas ao neurônio 25 (círculo preto
cheio). Raio de conexão é de 2 sítios.
B, Sinapses excitatórias e inibitórias devido a um padrão (círculos pretos cheios) na rede com
neurônios homogêneos.
C, Mesmo que B com neurônios heterogêneos (excitatórios e inibitórios). Círculos pretos e azuis
(cheios) correspondem a neurônios excitatórios e inibitórios, respectivamente, do padrão conside-
rado.

2.1.2 Rede heterogênea — neurônios especializados

A rede heterogênea tem matrizes de acoplamento diferentes das descritas anteriormente.
Nesse caso, cada neurônio é especializado, sendo excitatório ou inibitório. Assim, adicionamos
uma nova variável li, que assume valor zero ou 1 no caso do neurônio i ser excitatório ou
inibitório, respectivamente. A escolha do tipo de célula é dada pela distribuição

P (li) = bδli,0 + (1− b)δli,1, (2.10)

onde b < 1 é a probabilidade de um dado neurônios ser inibitório e, consequentemente,
(1− b) é a probabilidade de ser excitatório. Desse modo o número de neurônios excitatórios
na rede é ∼ (1− b)N e de inibitórios é ∼ bN .

Devido a um padrão, um neurônio excitatório acopla-se a (aNC) e um inibitório a ((1−
a)ND) neurônios, em média. As matrizes sinápticas para a rede com neurônios especializados
tornam-se

wexcij = 1
N exc

0

p∑
µ=1

(1− lj)Cµ
ijξ

µ
i ξ

µ
j (2.11)
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e
winibij = 1

N inib
0

p∑
µ=1

ljD
µ
ij(1− ξ

µ
i )ξµj , (2.12)

onde os termos N exc
0 e N inib

0 correspondem ao número total de conexões excitatórias e inibi-
tórias, respectivamente, divididos pelo número de neurônios e de padrões, para normalização
das matrizes sinápticas. Essas quantidades são

N exc
0 = N − 1

p
(1− b)[1− (1− a2C)p] (2.13)

e
N inib

0 = N − 1
p

b{1− [1− a(1− a)D]p}. (2.14)

O esquema de conexões para um padrão gerados pelas Equações 2.11 e 2.12 são mos-
trados na Figura 2.1C. Dos 49 neurônios na figura, 8 pertencem ao padrão, dos quais 5
são excitatórios e 3 são inibitórios. Esse é um exemplo de rede com a = 0,16, b = 0,375,
C = 0,125 (8 conexões excitatórias) e D = 0,09 (11 conexões inibitórias). Assim como na
Figura 2.1B, os valores são arbitrários, sendo que os parâmetros utilizados nas simulações
estão na seção com resultados.

2.2 Teste de recuperação de memórias na rede homo-
gênea

Construímos uma rede homogênea, definida de acordo com a Seção 2.1.1, utilizando,
além de sinapses químicas, sinapses elétricas. Os resultados foram publicados em periódico
internacional (Agnes et al., 2012c) e apresentados em conferência internacional (Agnes et al.,
2010b). Para as sinapses elétricas utilizamos nviz = 12 vizinhos por neurônio em uma rede
quadrada (Figura 2.1A). O acionamento externo de um padrão é realizado pela ativação
externa de uma fração Pext = 0,5 dos neurônios pertencentes a esse padrão durante um pe-
ríodo definido (detalhes no Apêndice A). Como o modelo local de neurônio é o de Rulkov, os
intervalos de tempo são dados em iterações, que, dependendo dos parâmetros, correspondem
a 0,5 milisegundos em escala de tempo real (Rulkov et al., 2004).

Para mostrar o funcionamento da arquitetura em questão, construímos um sistema com
1024 neurônios, em uma rede de 32×32 sítios. A esse sistema foram associados p = 20 padrões
pelas equações das sinapses químicas (Equações 2.2 e 2.3), com a = 0,3 e C = D = 0,1. Desse
modo, em média, 300 neurônios pertencem a cada padrão e 150 são ativados externamente
para a recuperação da respectiva memória. Um dado neurônio, em média, excita e inibe
30 e 70 neurônios, respectivamente, devido a um padrão. Todos os neurônios da rede são
configurados de acordo com a Tabela A.1 e as condições iniciais são iguais para todos, estando
eles em quiescência em t0 = 0. Foram realizados dois testes nessa rede: (i) discriminação de
padrões; e (ii) relação entre a resposta da rede à variação do intervalo de injeção externo.
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Os testes são baseados em resultados apresentados por Mazor e Laurent (2005) e Lin et al.
(2005).

A primeira simulação consiste na ativação de dois padrões em três diferentes períodos,
separados por intervalos sem estímulos externos. Inicialmente, o padrão µ = 1 é ativado por
um período ∆t = 500 iterações, no intervalo [501,1000]. Após, o padrão µ = 2 é ativado
durante o período [2501,3000]. O término da simulação acontece com a ativação do padrão
µ = 1, novamente, porém com outra escolha de neurônios para o recebimento de corrente
externa. É importante salientar: ativar um padrão significa acionar apenas 50% das células
pertencentes a esse padrão. Desse modo, a primeira ativação do padrão µ = 1 tem 50% de
seus neurônios recebendo entrada externa e na segunda ativação, outro grupo independente
de neurônios (também 50%) é ativado. Isso significa que há uma sobreposição de 25%, ou
seja, metade dos neurônio que foram ativados no primeiro período também são ativados no
segundo.

O resultado da simulação é uma matriz, Mti, onde o elemento ti corresponde ao número
de potenciais de ação disparados pelo neurônio i durante o intervalo t. O período total da
simulação é dividido em intervalos, de 50 iterações cada, que são usados na construção de
M. Um exemplo dessa matriz é mostrado na Tabela 2.1. A matriz M contém T vetores de
dimensão N , que correspondem à evolução temporal da rede nesse espaço definido pelos N
neurônios da rede. Como N > 3, não podemos visualizar a evolução da atividade da rede
através desse espaço N-dimensional, somente se considerassemos 3 neurônios. Uma alterna-
tiva é a utilização da análise de componentes principais (PCA), que gera um subespaço onde
os pontos originais são projetados de modo que os primeiros eixos possuem máxima variân-
cia. Com isso, correlações entre as atividades de distintos neurônios podem ser visualidas e
analisadas mais facilmente. Nesse caso utilizamos o método da variância, descrito no Apên-
dice B. Ao aplicar o PCA na matriz da simulação descrita anteriormente, é formada uma
nova matriz, R, que contém a maior variância dos dados nas primeiras colunas, podendo ser
interpretado como a projeção dos vetores originais em um espaço distinto (Broome et al.,
2006; Jolliffe, 1986).

Tabela 2.1: Exemplo de matriz Mti.

Tempo / Neurônio i = 1 i = 2 i = 3 ... i = N
t = [0,50] 2 0 3 ... 1
t = [51,100] 0 4 1 ... 3
t = [101,150] 3 2 2 ... 1

... ... ... ... . . . ...
t = [2951,3000] 0 0 0 ... 0

A Figura 2.2 mostra a projeção criada para a sequência de estímulos descrita acima,
cada ponto corresponde a um intervalo de 50 iterações e as linhas cheias e pontos cheios
correspondem ao período de ativação externa dos padrões. O sistema parte de um estado
quiescente, dado na figura por Q, iniciando um laço durante a injeção de estímulo externo
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e retornando para o estado quiescente ao fim do processo. Em cada figura há três laços,
numerados de 1 a 3, que são, respectivamente, os estímulos aos padrões µ = 1, µ = 2 e,
novamente, µ = 1. O sistema sem conexões (Figura 2.2a) apresenta os três laços descor-
relacionados, representando somente os neurônios que recebem injeção externa. Na Figura
2.2b, o sistema tem conexões seguindo a regra descrita pelas Equações 2.2 e 2.3. Os laços de
número 1 e 3 tem pontos próximos enquanto o laço de número 2 está afastado dos outros.
Isso indica que o sistema é capaz de discriminar o padrão µ = 1 do padrão µ = 2 mesmo no
caso de os neurônios ativados para o primeiro padrão serem diferentes.
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Figura 2.2: Componentes principais do PCA na recuperação de memórias. Gráficos
contendo os pontos correspondentes ao primeiro (abcissa) e terceiro (ordenada) componentes prin-
cipais do PCA aplicado à matriz M. Em (a), (b) e (c), a simulação descrita no texto sem conexões,
com conexões baseadas em padrões e com conexões aleatórias, respectivamente. A rede inicia em
estado quiescente (Q), e ao injetar-se externamente o estímulo, começa uma trajetória específica no
espaço das componentes principais. Os pontos preenchidos e linhas cheias correspondem ao período
de estimulação do padrão, enquanto que círculos abertos correspondem ao período sem estímulo
externo. As setas indicam a sequência dada pela evolução temporal.

A Figura 2.2c mostra o resultado de uma simulação com conexões aleatórias entre os
neurônios, ou seja, a conexão entre dois neurônios é independente dos padrões. O número
de conexões médio foi mantido aproximadamente igual ao da simulação com acoplamentos
dependentes de padrões. Nota-se que os laços são fechados, contendo distintos pontos para o
início e o final da injeção externa, porém todos os laços estão descorrelacionados, indicando
que o sistema não recupera o mesmo padrão se outro conjunto de neurônios receber injeção
externa. No trabalho de Patel et al. (2009) um sistema com conexões aleatórias que apresenta
essas características é apresentado, mas sem a associação de memórias. Isso indica que laços
fechados como os descritos por trabalho experimentais (Lin et al., 2005; Mazor e Laurent,
2005) não necessitam conexões específicas, mas para obter-se associatividade é necessário
que haja matrizes de acoplamento específicas. Trajetórias fechadas indicam que o sistema
retorna para o ponto fixo de atividade basal (quiescente em nossas simulações) ao invés de
evoluir para outro ponto fixo. Isso indica que a rede é excitável e após estímulação externa
é capaz de processar a informação de entrada, voltando para um estado basal, onde está
preparada para receber alguma outra informação externa (Maass et al., 2002).
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O segundo teste consiste na análise da resposta da rede em relação a diferentes tempos
de injeção. A Figura 2.3 mostra quatro simulações com o mesmo sistema da Figura 2.2b,
ou seja, conexões e memórias iguais. Em cada simulação os neurônios que recebem corrente
externa são os mesmos e o tempo de injeção é diferente. Na figura são mostrados os pontos
correspondentes aos primeiros dois eixos gerados pela transformação de PCA aplicado à
matriz M, com linhas ligando os pontos subsequentes. Nas Figuras 2.3a, 2.3b, 2.3c e 2.3d,
os intervalos de tempo de injeção ∆t são 100, 800, 1600 e 3200 iterações, respectivamente.
Os quadrados e as linhas escuras correspondem aos períodos de ativação do padrão. A partir
da figura, nota-se que as trajetórias são basicamente as mesmas, porém, ao aumentar ∆t,
o número de pontos é incrementado e há um acúmulo de pontos em uma região específica,
definida aqui por ponto fixo (PF). O sistema estabiliza no ponto fixo após um certo intervalo
de injeção e permanece na região até o final do estímulo. Ao retirar-se a ativação externa, o
sistema desestabiliza e retorna para a quiescência, em uma trajetória similar às simulações
sem acúmulo de pontos no PF. O ponto fixo na análise de componentes principais indica que
o padrão de atividade espaço-temporal é mantido após período transiente sob certo padrão
de estímulo externo. Ou seja, a atividade dos neurônios da rede é alterada pelo estímulo
externo e continua sendo alterada por causa das conexões recorrentes e de propriedades
intrínsecas dos neurônios. Após certo período essa ativididade estabiliza — no ponto fixo —
saindo deste no momento que o estímulo externo é modificado, ou cessa.
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Figura 2.3: Componentes principais do PCA na recuperação de uma memória por dife-
rentes intervalos de tempo. Gráficos contendo os pontos correspondentes ao primeiro (abcissa)
e terceiro (ordenada) componentes principais do PCA aplicado a matriz M. A corrente externa
é aplicada aos mesmos neurônios do padrão com diferentes tempos de injeção, ∆t, para cada si-
mulação. Em (a) ∆t = 100, em (b) ∆t = 800, em (c) ∆t = 1600 e em (d) ∆t = 3200 iterações.
Quadrados preenchidos e linhas escuras representam os intervalos de injeção. O número de pontos
aumenta de acordo com o intervalo ∆t, criando uma região de acúmulo de pontos, ponto fixo, para
(c) e (d), indicado como PF . As setas indicam o sentido da evolução temporal.
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Considerando que a rede recupera, através da sua atividade, diferentes padrões, duas
possibilidades são criadas para o método de reconhecimento: ou o sistema reconhece um
padrão a partir das distintas trajetórias ou o elemento discriminativo é o atrator (ponto fixo).
A primeira permite uma capacidade de reconhecimento rápida enquanto a segunda estabelece
um sistema mais robusto. Se considerarmos o ponto fixo como elemento discriminador, é
importante citar que se o estímulo externo é breve, o sistema não permanece no ponto fixo,
no entanto a trajetória passa pela região, o que indicaria a ativação do padrão.

2.3 Capacidade de armazenamento na rede heterogê-
nea

Os resultados com redes homogêneas indicaram que a arquitetura de sinapses implemen-
tada gera um sistema capaz de reconhecer e discriminar diferentes memórias associadas à
rede. Mostramos que, quando duas memórias são acionadas em sequência, há a discrimi-
nação entre elas, e se a mesma é acionada por outro conjunto de neurônios, a resposta da
rede é similar. Comparamos dois dentre os vinte padrões armazenados a fim de reproduzir
os resultados experimentais de Mazor e Laurent (2005). Nesse trabalho os autores mostram
que a atividade dos neurônios do Lobo Antenal2 de um gafanhoto, ao ter apresentado dois
odores diferentes, gera trajetórias distintas em um espaço reduzido por PCA. A partir disso,
realizamos simulações a fim de descobrir as capacidades de armazenamento do sistema, al-
terando o número de memórias associadas, o tamanho da rede e a presença de sinapses
elétricas. O sistema estudado nessa seção foi criado visando uma fidelidade maior a redes
reais, onde os neurônios são especializados, ou seja, há neurônios excitatórios e inibitórios,
que somente excitam e inibem, respectivamente, outras células. As conexões entre os neurô-
nios foram estabelecidas a partir das Equações 2.11 e 2.12. Em adição às sinapses químicas,
também utilizamos junções comunicantes nas simulações. Os detalhes dos modelos e valores
dos parâmetros estão descritos no Apêndice A.

2.3.1 Matriz de transformação

A medida da capacidade de armazenamento da rede envolve uma análise sobre a resposta
da rede para todos os p padrões armazenados. Para ter um método robusto de discriminação,
o estudo envolveu a criação de um subespaço para cada padrão µ, havendo uma matriz
transformação de cada memória. O processo será descrito abaixo para um padrão genérico
µ.

O padrão µ é estimulado externamente durante um intervalo de tempo de 500 iterações.
Durante essa ativação, de 30 a 70 % dos neurônios pertencentes ao padrão µ recebem pul-
sos de corrente com intervalos seguindo uma distribuição de Poisson, assim como aplicado

2Os neurônios do Lobo Antenal recebem conexões provenientes de neurônios receptivos olfatórios, sendo
a primeira camada a processar a informação referente a odores em gafanhotos.
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na seção anterior (detalhes no Apêndice A). Segundo testes realizados com a arquitetura
estudada, esse período é suficiente para o sistema alcançar o ponto fixo, descrito na seção
2.2 e apresentado na Figura 2.3. A simulação prossegue até completar T = 2000 iterações,
que é o bastante para o retorno da rede para o regime quiescente. Essa simulação resulta
em uma matriz fµ, com componente fµti sendo o número de potenciais de ação do neurônio
i no intervalo t. De mesmo modo que para a construção da matriz M na seção 2.2, cada
intervalo é composto por 50 iterações do modelo. A fim de estabelecer uma amostragem
suficiente para os diferentes estímulos, construímos uma matriz média, dada por 〈fµ〉, onde
〈. . . 〉 é a média sobre amostras. Para o presente método, a amostragem foi realizada sobre
20 diferente escolhas de neurônios para receber estímulo externo. É importante salientar
que para cada amostra, 30 a 70 % de neurônios do padrão são escolhidos aleatoriamente
e independentemente para o recebimento de corrente. O processo descrito para o padrão µ
é repetido para todos os p padrões armazenados, resultando em p matrizes 〈fµ〉. A partir
dessas matrizes, uma nova é calculada

〈f ′µ〉 = 1
p− 1

∑
ν 6=µ
〈f ν〉. (2.15)

Por conseguinte, a matriz de taxas de disparo de potenciais de ação completa para o padrão
µ é definida como

F µ
ti =

 〈f
µ〉ti , t = 1, . . . , T
〈f ′µ〉ti , t = T + 1, . . . , 2T.

(2.16)

A primeira parte da matriz, vetores de t = 1 até t = T , contém a informação referente ao
padrão µ, que deve ser discriminado dos outros p− 1 padrões, cuja informação é contida na
parte final, vetores de t = T + 1 até t = 2T .

Ao aplicar-se o método PCA para cada matriz Fµ, temos como resultado p matrizes de
transformação de padrão (MTP) Rµ. Cada matriz é gerada a partir de médias sobre ativida-
des envolvendo a estimulação de todos os padrões armazenados, que pode ser associado a um
aprendizado supervisionado, no caso das MTP estarem representando conexões da camada
observada para uma posterior, que faz a identificação do processamento realizado pela rede.

Concluindo a apresentação do método, observamos que as MTP são geradas de modo
que, ao serem aplicadas a uma nova simulação, haja uma discriminação entre qual padrão
está sendo estimulado na rede. A Figura 2.4A mostra um exemplo de subespaço criado ao
aplicarmos a matriz transformação Rµ=1 em uma matriz representando uma simulação que
contém a ativação, em sequência, de cada um dos p padrões armazenados. A rede é formada
por 400 neurônios, com o armazenamento de 135 padrões. Fica evidente que somente na
apresentação do padrão µ = 1 a trajetória é distinta, havendo um plano (linha) que separa
o reconhecimento da memória µ = 1 das outras p − 1. A figura mostra a transformação a
partir da matriz de µ = 1, sendo que para cada padrão tem-se o mesmo resultado, sendo
que a trajetória diferenciada é a do correspondente subespaço. A Figura 2.4B mostra os
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pontos calculados a partir das médias de cada trajetória da Figura 2.4A, que é utilizado
para a determinação do parâmetro de ordem, introduzido na próxima seção. O método
corresponde a uma fase de aprendizado das memórias, que é constituído pela construção
das matrizes sinápticas e das MTP. O teste de reconhecimento é efetuado com distintas
simulações, envolvendo neurônios diferentes dos utilizados para ativação dos padrões na
etapa de construção das MTP.

A B

μ≠1

μ=1

μ 1
μ=1

separatriz separatriz

d 1(
1,2
)

μ=2

Figura 2.4: Exemplo de subespaço de memórias criado a partir de PCA com primeiro
e segundo eixos do subespaço criado a partir da matriz de transformação do padrão
µ = 1.
A, Rede composta por 400 neurônios com 135 padrões armazenados. Parâmetros do modelo local
segundo a tabela A.1 e parâmetros de conexão descritos no texto. Os pontos ligados por retas
correspondem aos intervalos de 50 iterações, onde cada padrão foi ativado externamente por 500
iterações, em sequência. A linha pontilhada é a separatriz: plano que delimita o padrão gerador do
subespaço µ = 1 e os demais.
B, Pontos médios da ativação de cada padrão em A. A linha azul indica a distância euclidiana,
dν(µ,µ′), entre os pontos médios das trajetórias dos padrões µ = 1 (em vermelho) e µ′ = 2 (em
verde) no subespaço criado a partir da matriz de transformação do padrão ν = 1.

2.3.2 Capacidade de armazenamento

A partir dos resultados obtidos através da criação de um subespaço para cada memória
armazenada, definimos um parâmetro de ordem para testar a capacidade de armazenamento
de padrões pelo sistema. Definimos como ponto médio de uma dada trajetório como o centro
de massa dela, sendo que cada ponto da trajetória tem massa unitária. Como mostrado na
Figura 2.4B, o ponto médio da trajetória do padrão discriminado está afastado dos pontos
médios das trajetórias dos outros padrões, fazendo com que a distância euclidiana entre eles
seja uma indicação para a eficiência do método. Primeiramente definimos uma quantidade
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auxiliar

φν(p) =
∑p−1

µ=1
∑p
µ′=µ+1 dν(µ,µ′)−

∑p
µ=1 dν(ν,µ)

(1/2)(p− 1)(p− 2)

 [ (p− 1)∑p
µ=1 dν(ν,µ)

]

= 2
p− 2

∑p−1
µ=1

∑p
µ′=µ+1 dν(µ,µ′)∑p

µ=1 dν(µ,ν) − 1
 , (2.17)

onde dν(µ,µ′) é a distância euclidiana entre os pontos médios das trajetórias dos padrões
µ e µ′ nos três primeiros eixos do subespaço criado a partir do padrão ν (Figura 2.4B). A
Equação 2.17 é definida como a distância média entre os pontos que representam os (p− 1)
padrões diferentes do espaço (à esquerda da linha tracejada na Figura 2.4b) sobre a distância
média entre o ponto que representa o padrão do espaço, ν, e os outros (p − 1) padrões (à
direita da linha tracejada na Figura 2.4b).

A partir do parâmetro anterior definimos

Φν(p) =

 1, se φν(p) 6 0,5
0, outros valores.

(2.18)

O parâmetro Φν(p) retorna 1 se a distância média entre os pontos médios dos padrões ν e µ
é maior que duas vezes a distância média entre os pontos dos padrões µ e µ′, e zero no outro
caso, com µ 6= ν e µ′ 6= ν. Para garantir a robustez do processo, Φν(p) tem 20 determinações,
cada uma com escolha distinta entre os neurônios que receberão entrada externa. A partir
da média dessas 20 quantidades, tem-se o parâmetro de ordem

Φ(p) = 1
p

p∑
ν=1
〈Φν(p)〉. (2.19)

O parâmetro de ordem retorna um valor próximo de 1 quando os padrões estão sendo cor-
retamente reconhecidos e discriminados e aproximadamente zero no caso de não haver reco-
nhecimento nem discriminação. Valores intermediários revelam a qualidade da recuperação,
indicando a fração de memórias que são recuperadas.

A Figura 2.5 mostra o parâmetro de ordem Φ(p) em função do número de padrões
armazenados p, para uma rede de 400 neurônios com e sem sinapses elétricas em linhas cheia
e pontilhada, respectivamente. Cada ponto representa a média sobre 9 simulações, cada uma
com diferente escolha de neurônios para os padrões. Para os dois casos da figura, existe uma
região de transição entre p ≈ 150 (p ≈ 120 sem sinapses elétricas) e p ≈ 250. Para valores
de p abaixo da transição, o sistema apresenta discriminação satisfatória entre as memórias.
Acima não há padrões discriminados. O resultado mostra uma melhora na discriminação
na presença de sinapses elétricas. A região de discriminação satisfatória é estendida para
maiores valores de p e a fração de recuperação é maior na região de transição.

Além de testes de capacidade ao remover as junções comunicantes, realizamos simulações
nas quais o tamanho da rede foi alterado. A Figura 2.6a mostra um gráfico de Φ(p)× p para
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Figura 2.5: Parâmetro de ordem Φ(p) em função do número de padrões armazenados
p. Sistema construído com 400 neurônios formando uma rede bidimensional com condições de
contorno periódicas para as junções comunicantes. Linha cheia (pontilhada) mostra resultados com
(sem) sinapses elétricas. Os parâmetros para o modelo seguem a tabela A.1, com condutâncias e
probabilidades de conexão definidas no texto.

5 diferente tamanhos de rede, utilizando 100, 256, 400, 625 e 1024 neurônios. Fica claro que
para um número relativamente pequeno de neurônios, N = 100, sempre há uma parcela
de memórias que não são recuperadas, apesar de haver uma transição entre regimes de
recuperação parcial e não-recuperação. Ao aumentarmos o número de neurônios da rede,
a região de transição diminui, enquanto o número de memórias limite com recuperação
satisfatória aumenta.

Analisando o gráfico da Figura 2.6a e considerando que a transição ocorre em Φ(pc) = 0,5
(linha tracejada), tem-se que, para os tamanhos analisados pc ∝ N1/3, onde pc seria o número
crítico de padrões armazenados. Essa relação é mostrada na Figura 2.6b, que tem pc × N
de acordo com a Figura 2.6a. A linha em cinza representa a curva pc = 26N1/3. Assim,
verificamos que para um resultado otimizado de memória associativa, o ideal é acoplar duas
redes independentes, de modo que o número de padrões armazenados com recuperação dobra,
o que não acontece ao duplicar o número de neurônios de uma rede. Além disso, os resultados
indicam que existe um tamanho mínimo de rede capaz de apresentar recuperação de todos
os padrões armazenados, sendo esse o número ideal para construção de redes acopladas.
Uma rede biológica comparável com a construída no presente estudo é o Lobo Antenal de
gafanhotos, que possui 830 células piramidais (Mazor e Laurent, 2005). Esse tamanho está na
mesma ordem de grandeza indicada como sendo ideal para construção de camadas, N > 400,
corroborando com os resultados apresentados.

Nesse capítulo consideramos que os pesos sinápticos são fixos e pré-determinados por uma
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Figura 2.6: Capacidade de armazenamento para diferentes tamanhos de rede.
(a), Parâmetro de ordem Φ(p) em função do número de padrões armazenados p variando-se o
número de neurônios da rede. As células formam uma rede bidimensional com condições de contorno
periódicas para as junções comunicantes. Os diferentes tamanhos estão representados por cores
distintas, indicadas no gráfico. Os parâmetros para o modelo seguem a tabela A.1, com condutâncias
e probabilidades de conexão definidas no texto. A linha tracejada indica Φ(p) = 0,5.
(b), Pontos da relação pc ×N de acordo com o gráfico em (a). A capacidade do sistema, dado por
pc é definida por Φ(pc) = 0,5. A linha em cinza corresponde à função pc = 26N1/3, melhor ajuste
de lei de potência para os dados.

matriz sináptica que tem como base a regra de Hebb. Essa construção evita que as alterações
nos pesos sinápticos, devido a própria atividade dos neurônios da rede, desestabilizem as
memórias armazenadas nas conexões ou a própria atividade. Com isso conseguimos estudar
propriedades distintas da rede, como resposta a diferentes tempos de injeção e capacidade
de armazenamento. No entanto, sabe-se que o aprendizado envolve a evolução temporal
dos pesos sinápticos simultaneamente à atividade dos neurônios. Assim, o presente trabalho
segue nos próximos capítulos com a adição de plasticidade sináptica, ou seja, os pesos não
são mais constantes, sendo modificados com o tempo e assim permitindo o aprendizado de
memórias. Primeiro apresentamos um estudo da estabilidade da atividade neural base, ou
regime basal (Capítulo 3), e depois do aprendizado não-supervisionado (Capítulo 4).



Capítulo 3

Homeostase

Neste capítulo apresentamos novos modelos de escalonamento sináptico (Agnes et al.,
2014). Quando neurônios são inativados ou hiperativados, uma alteração específica é induzida
nas sinapses. Se o neurônio permanece quiescente por longos períodos, suas sinapses aferentes
são fortalecidas e se o neurônio permanece hiperativo, suas sinapses aferentes são atenuadas
(Turrigiano et al., 1998). Essa plasticidade sináptica é conhecida como homeostase por ser
predominante quando os neurônios saem do regime de atividade basal.

A partir de resultados experimentais (Ibata et al., 2008) que não são corretamente des-
critos por modelos já existentes (Buonomano, 2005; Tetzlaff et al., 2011; van Rossum et al.,
2000), desenvolvemos um novo modelo de escalonamento sináptico com múltiplas escalas
de tempo. Essas diferentes escalas de tempo servem para quebrar o crescimento de pesos
sinápticos de entrada em neurônios inativos, que é exponencial pelo fato da variação do peso
ser proporcional ao próprio peso (detalhes na próxima seção). Primeiramente apresentamos
o modelo de crescimento de pesos sinápticos por escalonamento homeostático, referido por
SUP1, com ênfase no estudo da dinâmica de sinapses considerando-se neurônios inativos.
O modelo de atenuação de sinapses por escalonamento homeostático, referido por SDN2, é
apresentado em seguida, onde uma rede de neurônios é simulada. Utilizamos o modelo de
integração-e-disparo com fuga (IDF) (Abbott, 1999; Gerstner e Kistler, 2002; Vogels e Ab-
bott, 2005), assim como os modelos de sinapses baseadas em condutância (Vogels e Abbott,
2009) e os modelos de plasticidade Hebbianos em conexões entre neurônios excitatórios (Mor-
rison et al., 2007; Pfister e Gerstner, 2006). A simulação da rede segue o protocolo de indução
de atenuação sináptica por escalonamento homeostático, que é obtido ao hiperativar-se os
neurônios da rede. O capítulo é finalizado com a sugestão de protocolo experimental para o
teste de diferentes processos na atenuação de sinapses devido à homeostase.

O escalonamento homeostático é visto experimentalmente quando neurônios são inativa-
dos ou hiperativados (Figura 3.1). Um conjunto de neurônios in vitro tem atividade basal
característica, com flutuações em seus pesos sinápticos (Figura 3.1A). Bloqueando-se sinap-
ses inibitórias, quebra-se o balanço entre entradas excitatórias e inibitórias, fazendo com

1Abreviação do termo em inglês Scaling-Up.
2Abreviação do termo em inglês Scaling-Down.
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Figura 3.1: Esquema representando a indução de escalonamento homeostático em cul-
turas neuronais.
A, Neurônios in vitro representados por um neurônio inibitório (circulo azul) e dois excitatórios
(triângulos). Um dado neurônio tem atividade basal normal, representada pelo trem de pulsos e
pela dinâmica de pesos sinápticos flutuando ao redor de um valor médio. Em cinza um exemplo de
filtro para o trem de pulsos.
B, Ao aplicar-se bicucculina (BIC) no banho neuronal, conexões inibitórias são bloqueadas, o que
eleva a atividade dos neurônios excitatórios. A hiperatividade induz o decrescimento sináptico, que
é concava no tempo. Após um certo tempo os mEPSCs diminuem (cinza antes da aplicação de BIC
e preto após 48 horas).
C, Os potenciais de ação dos neurônios são bloqueados com a aplicação de tetrodotoxina (TTX),
fazendo com que os pesos sináptico cresçam sublinearmente no tempo, efeito do crescimento home-
ostático dos pesos. Após 48 horas um dado mEPSC é maior (preto) que antes (cinza) da aplicação
de TTX.

que a atividade dos neurônios aumente e ocorra sincronizações. Bicucculina (BIC) e picro-
toxina (PTX) são geralmente utilizados para esse efeito. Turrigiano et al. (1998) reportaram
que a indução da atenuação de sinapses mantém a forma da distribuição dos pesos sinápti-
cos após 48 horas de hiperativação, ao medir correntes pós-sinápticas excitatórias miniatura
(mEPSC3) antes e depois da aplicação de BIC. Além do efeito de escalonamento, a dinâmica
é côncava no tempo, como reportado por Ibata et al. (2008) em uma medida da fluorescên-
cia normalizada de neuroreceptores GluR2 (Figura 3.1B). Como a homeostase atua como
manutenção da atividade neural, ou seja, estabilizando a atividade basal, no momento em
que os neurônios são desativados esse mecanismo é acionado para elevar a atividade. A apli-
cação de tetrodotoxina em uma cultura neuronal bloqueia a geração de potenciais de ação,

3Do inglês mini Excitatory Post-Synaptic Current. São correntes pós-sinápticas geradas pela liberação
espontânea, e independent de potencial de ação, de glutamato no espaço sináptico. Como a liberação acon-
tece por abertura de uma vesícula contendo um certo volume de neurotransmissor, diz-se que o mEPSC é
quantizado. Assim, a resposta do neurônio pós-sináptico, dada pela variação do potencial de membrana, é
proporcional à quantidade de neuroreceptores no botão dendritico, que indica a intensidade da conexão.
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desencadeando o amplificação das conexões sinápticas excitatórias de modo sublinear no
tempo (Ibata et al., 2008). Esse também é um processo que mantém a distribuição dos pesos
sinápticos, ou seja, é um processo de escalonamento (Figura 3.1C). As naturezas côncava
e convexa da evolução temporal dos pesos sinápticos pode ser explicada pela saturação dos
mecânismos bioquímicos envolvidos. Além disso, a atividade dos neurônios decaem a medi-
dade que os pesos sinápticos são atenuados, o que faz com que a quantidade de modificação
sináptica também diminua, fazendo com que a evolução dos pesos na atenuação sináptica
seja côncava no tempo.

3.1 Crescimento de pesos sinápticos por escalonamento
homeostático

A plasticidade homeostática é um fenômeno conhecido (Davis, 2013; Vitureira e Goda,
2013), no qual umas das principais características é o escalonamento das intensidades das
conexões de forma que uma atividade basal seja mantida na rede. Se um neurônio está
com atividade abaixo do regime basal, as conexões de entrada são incrementadas e, no caso
contrário — atividade acima do regime basal — as conexões são decrementadas (Turrigiano
et al., 1998). van Rossum et al. (2000) sugeriram um modelo que reproduz a característica
de escala. O modelo pode ser escrito como

dw(t)
dt = αw(t)

[
1− ν(t)

νGOAL

]
, (3.1)

onde w(t) é o peso sináptico de uma dada conexão, α é a taxa de alteração, ou inverso do
tempo característico, νGOAL é atividade basal e ν(t) é a atividade do neurônio pós-sináptico
da conexão no instante de tempo t.

A solução da Equação 3.1 é

w(t)
w(t0) = exp

[
α
(
t− t0 −

1
νGOAL

∫ t

t0
ν(t)dt

)]
. (3.2)

Ao considerar-se νi(t) = 0 para t > t0, o modelo de van Rossum et al. (2000) prediz que o peso
sináptico cresce exponencialmente. Porém, resultados de experimentos recentes mostraram
que o crescimento é côncavo no tempo, ou seja, a quantidade w(t)

w(t0) tem evolução sublinear.
Eles também propuseram a inclusão de um termo que acumula o erro no ajuste da atividade,
que não altera o comportamento exponencial para neurônios inativos.

Para evitar o crescimento exponencial gerado pela componente de escala, desenvolvemos
um modelo com quebra do crescimento excessivo, definido aqui por modelo SUP. A dimi-
nuição na taxa de modificação sináptica é dada por um termo contendo múltiplas escalas
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temporais. Escrevemos o modelo como

dw(t)
dt = αw(t)f(ν) (3.3a)

f(ν) = g0(ν)−
N∑
i=1

aixi(t), (3.3b)

onde ai é a contribuição do i-ésimo regulador xi(t) no crescimento homeostático. Conside-
ramos que as variáveis de regulagem tem dinâmica normalizada, 0 6 xi(t) 6 1, i = 1,...,N ,
dada por

dxi(t)
dt = gi(ν)− xi(t)

τi
− ν(t)xi(t)

τRESET
. (3.4)

Cada regulador responde à atividade com um tempo característico τi através de uma função
não-linear gi(ν), que segue uma dinâmica assintótica dada por


gi(0) = 1
limν→∞ gi(ν) = 0
dgi(ν)

dν < 0.
(3.5)

Além do tempo característico τi, há um tempo de decaimento τRESET, que é pequeno (τRESET �
τi), e indica que assim que o neurônio entra em regime ativo os reguladores decaem para zero.
A Figura 3.2 mostra um exemplo da evolução temporal da função gi(ν) = e−0,1ν(t) e de xi(t)
de acordo com os potenciais de ação do neurônio pós-sináptico da conexão, considerando-se
ν(t) como um filtro do trem de potenciais de ação do neurônio pós-sináptico (Figura 3.1,
região cinza no trem de potenciais de ação). Cada vez que um potencial de ação é disparado
a atividade ν(t) é incrementada unitariamente, decaindo com tempo característico de 0,1
segundos. Os tempos característicos utilizados na Figura 3.2 são τ = 1 hora e τRESET = 1
ms.

3.1.1 Crescimento de pesos sinápticos em neurônios inativos

Para testar o nosso modelo, consideramos um protocolo de indução de crescimento de
pesos sinápticos em experimentos com neurônios em cultura. O protocolo consiste em adici-
onar um droga, conhecida como tetrodotoxina (TTX), à cultura neuronal, que inativa canais
iônicos responsáveis pela geração de potenciais de ação (Ibata et al., 2008; Turrigiano et al.,
1998). Dessa forma os neurônios não disparam potenciais de ação, estando em estado quies-
cente, ou inativos. No nosso modelo, ν(t) indica a atividade neural, que é zero para o caso
de neurônios inativos. Se considerarmos que os neurônios são desativados em t = 0, sendo
que há uma transição na qual ν(t) > 0 para t < 0, e ν(t) = 0 para t > 0, ao mesmo tempo
considerando que τRESET é muito pequeno, temos xi(0) = 0 e gi(ν) = 1 para qualquer i.
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Figura 3.2: Evolução temporal de variáveis envolvidas no modelo de crescimento de peso sináptico
por escalonamento homeostático.
(a), Setas indicam os instantes em que o neurônio pós-sináptico dispara um potencial de ação.
(b), Evolução de um estimador da atividade do neurônio pós-sináptico, ν(t).
(c), Evolução temporal da função g(ν) dada a atividade descrita em (b).
(d), Dinâmica do regulador x(t) com tempo característico τ = 1 hora e decaimento τRESET = 1 ms
de acordo com o trem de pulsos do neurônio pós-sináptico.

Com essas suposições, chegamos a solução da Equação 3.4,

xi(t) = 1 + [xi(0)− 1] e−
t
τi = 1− e−

t
τi . (3.6)

Dessa forma reescrevemos a equação 3.3a como

dw(t)
dt = αw(t)

[
1−

N∑
i=1

ai

(
1− e−

t
τi

)]
. (3.7)

As restrição de que o peso sináptico deve crescer e que o incremento deve diminuir com o
tempo (forma concava), estabelece a relação (ver Equações 3.10 e 3.11 abaixo)

N∑
i=1

ai = 1, (3.8)

e assim a solução da Equação 3.7 é

w(t)
w(0) =

exp
(
−α∑N

i=1 aiτie
− t
τi

)
exp

(
−α∑N

i=1 aiτi
) . (3.9)
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A relação dada pela Equação 3.8 pode ser adquirida considerando que a quantidade de
modificação sináptica diminui com o passar do tempo em neurônios inativos, ou seja,

lim
t→∞

dw(t)
dt = αw(t)

(
1−

N∑
i=1

ai

)
> 0 (3.10)

lim
t→∞

d2w(t)
dt2 = α2w(t)

(
1−

N∑
i=1

ai

)
6 0. (3.11)

Testamos o modelo através do ajuste da equação 3.9 à pontos experimentais retirados do
trabalho de Ibata et al. (2008). Utilizamos os dados experimentais da figura 2. Ibata et al.
(2008) apresentam na figura 2A 5 pontos experimentais do curso temporal da fluorescência
normalizada de neuroreceptores GluR2 nos casos de inativação de neurônios (aplicação de
TTX) e hiperativação (aplicação de BIC). Os pontos correspondem ao período 0 6 t 6 4
horas, sendo um ponto por hora. Eles também apresentam 3 pontos experimentais corres-
pondentes a alteração da amplitude de miniaturas de correntes excitatórias pós-sinápticas
(mEPSC), devido à aplicação de TTX, na figura 2F. Esses pontos correspondem a t = 0,
t = 4 e t = 24 horas. Após 4 horas de inativação, o peso sináptico normalizado tem valor
similar em ambos os casos (fluorescência de GluR2 e mEPSC). Assim, utilizamos os dois
conjuntos de pontos para o ajuste de nosso modelo. Os pontos foram digitalizados atra-
vés de um programa online (http://arohatgi.info/WebPlotDigitizer/), também utilizado em
trabalhos de outros autores (Mukherjee et al., 2013).

A Figura 3.3 mostra o ajuste da Equação 3.9 a pontos experimentais com N = 1 e N = 2.
Temos 5 pontos experimentais disponíveis e o número de parâmetros livres para o ajuste
da equação 3.9 é 2N . Ajustamos o modelo aos pontos experimentais através do programa
Gnuplot, versão 4.6 rodando em Linux. A qualidade do ajuste pode ser medida através da
quantidade χ2

red, definida como

χ2
red = 1

`

p∑
i=1


[
w(ti)
w(0)

]
exp
−
[
w(ti)
w(0)

]
mod

σ(ti)


2

, (3.12)

onde
[
w(ti)
w(0)

]
exp

e
[
w(ti)
w(0)

]
mod

são os valores dos pontos experimentais e teóricos no tempo ti,
respectivamente, sendo p o número de pontos. σ(ti) é o valor do desvio padrão do i-ézimo
ponto experimental e ` = p−2N é o número de graus de liberdade, sendo o número total de
pontos experimentais decrementado pelo número de parâmetros livres para o ajuste. Para
N = 1, χ2

red = 0,227 e, para N = 2, χ2
red = 1,65 × 10−4 (Tabela 3.1). Os valores abaixo

da unidade indicam boa qualidade do ajuste, porém o modelo pode estar sobreajustando os
pontos, o que invalidá-lo-ia.

A fim de confirmar que o modelo não estava sobreajustando os pontos experimentais,
computamos a validação cruzada do modelo com o conjunto de pontos experimentais. O
método consiste em ajustar o modelo ignorando-se um dos pontos experimentais e então

http://arohatgi.info/WebPlotDigitizer/
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Figura 3.3: Crescimento do peso sináptico de conexões de entrada de neurônios inati-
vos com o modelo de múltiplas escalas temporais (modelo SUP).
(a), Dinâmica do peso sináptico normalizado pelo valor inicial, w(t)/w(0), com um regulador em
linha tracejada e dois reguladores em linha contínua. Os pontos com barra de erro são dados expe-
rimentais retirados da referência Ibata et al. (2008).
(b), Evolução do único regulador de (a), N = 1, com τ1 = 3,05 horas.
(c), Evolução dos dois reguladores (N = 2 de (a)) em linhas tracejadas e a sua soma ponderada
em linha contínua. Os reguladores possuem tempos característicos τ1 = 0,3 horas e τ2 = 5,4 horas,
com relação entre seus pesos dada por a1 = 0,24.

computar o erro considerando o ponto ignorado e o modelo ajustado. Repetindo o processo
em todos os pontos temos

V C = 1
p

p∑
i=1


[
w(ti)
w(0)

]
exp
−
[
w(ti)
w(0)

]
modV C

σ(ti)


2

. (3.13)

O termo
[
w(ti)
w(0)

]
modV C

na Equação 3.13 é o valor do peso sináptico dado pelo modelo no tempo
ti ao ser ajustado ignorando o mesmo ponto. A validação cruzada para o modelo proposto
indicou que não há sobreajuste da função, com resultados sendo V C = 0,803 para N = 1 e
V C = 1,74× 10−2 para N = 2 (Tabela 3.1).

3.2 Lei de potência como modelo para crescimento de
pesos sinápticos

O modelo apresentado na seção anterior reproduz adequadamente o comportamento visto
experimentalmente (Ibata et al., 2008). No entanto ele envolve mais de uma equação diferen-
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cial de primeira ordem e, em implementações numéricas, isso pode diminuir a sua eficiência
computacional. Usando o fato que leis de potência descrevem corretamente processos envol-
vendo fontes com múltiplas escalas temporais (Hausdorff e Peng, 1996), também aplicado
em modelos de adaptação de taxa de disparos de potenciais de ação em neurônios (Drew e
Abbott, 2006; Pozzorini et al., 2013), analisamos a implementação de um modelo mais sim-
ples, constituído por uma equação diferencial na forma de lei de potência. Podemos escrever
o modelo como

dw(t)
dt = α[w(t)]ng(ν), (3.14)

onde α é a taxa de alteração sináptica, n é a potência e g(ν) é uma função não-linear descrita
pelas três características dadas pela Equação 3.5.

A Equação 3.14 tem duas possíveis soluções,

w(t)
w(t0) =


exp

[
α
∫ t

t0
g(ν)dt

]
, n = 1[

1 + α[w(t0)]n−1(1− n)
∫ t

t0
g(ν)dt

]1/(1−n)
, n 6= 1.

(3.15)

A fim de testar o modelo, utilizamos o mesmo conjunto de dados experimentais da seção
anterior, envolvendo a dinâmica de pesos sinápticos de conexões para neurônios inativos.
Desse modo, consideramos t0 = 0 e ν(t) = 0 para t > 0, com isso temos que g(ν) = 1, para
t > 0. Assim, a solução da integral no último termo da Equação 3.15 é t.

Ajustamos o modelo de lei de potência aos dados experimentais em três casos específicos:
n = 1, n = 2 e tendo n como parâmetro livre. A Figura 3.4 mostra a evolução de pesos
sinápticos nesses três casos (Figura 3.4A), além da relação entre pesos iniciais e pesos após
24 horas (Figura 3.4B), onde os parâmetros do ajuste são os mesmos da evolução temporal.
Para os três casos estudados consideramos que os pesos iniciais seguem uma distribuição
lognormal, normalizado e com média w(0) = 0,2. Para ilustrar o que acontece com pesos
iniciais que diferem da média, linhas tracejadas preenchidas por região hachurada mostram
a evolução de pesos com a metade, w(0) = 0,1 e o dobro, w(0) = 0,4 do peso usado para o
ajuste. A comparação entre pesos iniciais e finais (após um tempo sem atividade) mostra o
que acontece com a distribuição de pesos. A linha tracejada e a área hachurada na Figura
3.4B são baseadas no último ponto experimental da Figura 3.4A, onde a declividade da
linha é dada pelo ponto experimental e a área hachurada pelo desvio padrão.

O primeiro caso, n = 1, tem dinâmica igual ao modelo de van Rossum et al. (2000)
para neurônios inativos, no qual dw(t)

dt ∝ w(t)[1− ν(t)/νGOAL]. A evolução é exponencial no
tempo e, devido a isso, não descreve corretamente a dinâmica medida experimentalmente.
Se o curso temporal fosse estendida até tempos maiores os pesos poderiam atingir valores
saturados (se um limite é imposto). No entanto, a evolução do peso normalizado não depende
do peso inicial, que pode ser visto diretamente da equação 3.15. Isso faz com que o modelo
mantenha a propriedade de escalonamento, como descrito por Turrigiano et al. (1998).

Utilizando a potência como parâmetro livre, o ajuste com menor erro retornou n = −10,7.
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Figura 3.4: Crescimento do peso sináptico de conexões de entrada de neurônios inativos
com o modelo de lei de potência.
A, Dinâmica do peso sináptico normalizado pelo valor inicial, w(t)/w(0), para o modelo de lei de
potência com diferentes valores para o potência n (Equação 3.15). Os pontos com barra de erro
são dados experimentais retirados da referência Ibata et al. (2008). A linha cheia indica o curso
temporal de um peso médio, w(0) = 0,2, enquanto que linhas tracejadas indicam a evolução de
pesos com metade, w(0) = 0,1, e o dobro, w(0) = 0,4 do peso médio. A área hachurada entre as
linhas pontilhadas foi desenhada para clareza.
B Relação entre pesos finais (após 24 horas) e pesos iniciais para diferentes potências, n, em
linha cheia. A linha tracejada e a região hachurada em vermelho correspondem ao último ponto
experimental de A, sendo a declividade retirada do ponto e a área hachurada do desvio padrão. A
linha cinza corresponde a diagonal, w(24 horas) = w(0).

Com valor negativo o modelo descreve corretamente a evolução temporal de pesos sinápticos,
que a partir dos pontos experimentais tem evolução sublinear, ou concava (Figura 3.4A,
meio). Para esse caso temos como resultado χ2

red = 4,88 × 10−3, o que indica excelente
ajuste. Porém, não há escalonamento para potências não-lineares, já que w(t)/w(0) depende
de w(0). Pesos sinápticos iniciais com valor acima de certo limiar não são alterados enquanto
que valores abaixo são incrementados até uma constante (Figura 3.4B, meio). Aproximando
a potência para n = −11 e, ao mesmo tempo tendo tendo g(ν) = 1 e t = 24 horas, podemos
reescrever a Equação 3.15 para n 6= 1 como

w(24 horas) =
{

[w(0)]12 + 288α
}1/12

. (3.16)

Pesos iniciais abaixo de 288α são incrementados até (288α)1/12, enquanto que valores acima
não são alterados. Isso acontece pela transição abrupta dada pelo termo elevado a potência
12, sendo ele desprezível quando menor que o segundo termo e predominante quando maior.

Baseado em trabalhos anteriores que usam uma regra de homeostase com dependência
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no quadrado do peso sináptico (Tetzlaff et al., 2011, 2012, 2013), também testamos o caso
n = 2. Esse modelo estabiliza pontos fixos quando analisados entrada externa e modificação
dependente nessa entrada (Tetzlaff et al., 2011), entre outras propriedades (Tetzlaff et al.,
2012, 2013). Porém, esse modelo não reproduz as duas principais características estabelecidas
em experimentos de escalonamento homeostático: curso temporal côncavo e dependência
linear entre pesos iniciais e finais (Figuras 3.4A e 3.4B, inferior).

3.2.1 Aproximação do modelo de múltiplas escalas temporais

Na seção anterior consideramos um modelo de lei de potência para reproduzir dados
experimentais baseados no fato que fenômenos com múltiplas escalas temporais podem ser
descritos por leis de potência. No entanto, não há uma conexão direta com o modelo de
múltiplas escalas temporais. Portanto, também consideramos uma simplificação do nosso
modelo a partir de certas suposições.

Primeiro consideramos que o período médio entre potenciais de ação consecutivos do
neurônio pós-sináptico (ISI4) é muito menor que os tempos característicos dos reguladores
xi(t), ou seja, ISI � τi, i = 1,...,N . Assim podemos desconsiderar o último termo na
Equação 3.3b e então f(ν) = g0(ν). Assumimos que o neurônio está ativo em um regime de
baixa frequência de disparos de potenciais de ação, o que permite truncar os dois primeiros
termos de uma expansão em série de Taylor em torno de ν = 0, o que resulta em

f(ν) ≈ 1 + dg0(0)
dν ν(t) = 1− ν(t)

νGOAL
. (3.17)

Ao substituírmos o termo dg0(0)
dν por ν(t)

νGOAL
, retornamos ao modelo de van Rossum et al.

(2000). O que indica que o modelo anterior pode ser considerado como uma aproximação de
um modelo mais complexo que envolve diferentes escalas temporais em sua dinâmica, como o
que propomos no presente trabalho. Diferente do nosso modelo, que só trata de crescimento
de pesos sinápticos, o modelo de van Rossum et al. (2000) também trata do decremento
sináptico por atividade elevada, onde νGOAL é a atividade neural basal, um ponto fixo da
dinâmica de pesos sinápticos. Como mostramos na próxima seção, a partir da adição de
outro modelo específico de decremento sináptico, o ponto fixo que representa a atividade
basal emerge naturalmente, ao contrário do modelo anterior.

3.3 Decremento de pesos sinápticos por escalonamento
homeostático

As seções anteriores deste capítulo trataram somente do crescimento de pesos sinápticos,
que também está presente em redes ativas. Mas esse não é o único tipo de escalonamento

4Do inglês Inter-Spike Interval.
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Tabela 3.1: Qualidade de ajuste de diferentes modelos de crescimento homeostático aos pontos
experimentais.

Modelo Erro χ2
red VC

N = 1 0,907 0,227 0,803
N = 2 3,29× 10−4 1,65× 10−4 1,74× 10−2

n = 1 33,6 6,73 389
n = 2 37,4 7,48 indefinido
n livre 1,95× 10−2 4,88× 10−3 1,15× 10−2

homeostático visto em experimentos. Há o decremento de pesos sinápticos devido ao es-
calonamento homeostático, que é geralmente induzido ao hiperativar-se um conjunto de
neurônios através de drogas aplicadas ao banho neural. Os protocolos incluem a adição de
bicuculina (BIC), um antagonista do neuroreceptor GABAA (Ibata et al., 2008; Turrigiano
et al., 1998), ou picrotoxina (PTX), um bloqueador de canais iônicos GABAA (Seeburg e
Sheng, 2008; Tatavarty et al., 2013). Com o bloqueio de sinapses químicas inibitórias, o ba-
lanço entre excitação e inibição é quebrado, fazendo com que a atividade dos in vitro (Ibata
et al., 2008; Turrigiano et al., 1998) ou in vivo (Hengen et al., 2013) seja elevada. O au-
mento na atividade aciona um mecanismo de homeostase que diminui os pesos sinápticos de
conexões excitatórias. Esse efeito regulatório faz com que neurônios retornem sua atividade
à basal (Turrigiano et al., 1998).

3.3.1 Plasticidades homeostáticas e Hebbianas

Diferente da indução de crescimento de pesos sinápticos, os protocolos de indução de de-
cremento sináptico são realizados através do aumento da atividade neural. Enquanto neurô-
nios estão ativos, a plasticidade tipo Hebbiana está presente, e os intervalos entre os disparos
de potenciais de ação dos neurônios pós e pré-sinápticos determinam o tipo de modificação:
potenciação (LTP5) ou depressão (LTD6). A modificação da intensidade da conexão entre
neurônios depende da atividade de ambos. Quando disparam potenciais de ação em bai-
xas frequências (LFS7), 1 Hz, por exemplo, há LTD (Sandkühler et al., 1997). Para altas
frequências (HFS8), aproximadamente 100 Hz, a modificação induzida é LTP (Astori et al.,
2010).

Há dois tipos principais de modificação causado pela STDP9, como apresentado na Seção
1.1.6. Se o neurônio pré-sináptico dispara um potencial de antes do pós-sináptico, há uma
relação causal e a conexão é intensificada; no caso contrário a conexão é atenuada (Bi e Poo,
1998; Markram et al., 1997). Além da relação de potenciais de ação pré/pós, a atividade

5Do termo inglês Long-Term Potentiation.
6Do termo inglês Long-Term Depression.
7Do inglês Low-Frequency Stimulation.
8Do inglês High-Frequency Stimulation.
9Spike-Timing Dependent Plasticity, termo utilizado para mecanismos de plasticidade que dependem dos

instantes dos disparos de potenciais de ação dos neurônios pré e pós-sinápticos.
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dos neurônios também influencia a modificação sináptica (Pfister e Gerstner, 2006; Sjöström
et al., 2001; Wang et al., 2005). Assim, o mesmo protocolo de pares de potenciais de ação
pré/pós é alterado dependendo da taxa de disparos de potenciais de ação desses neurônios.
Considerando dois neurônios com potenciais de ação em intervalos aleatórios, obedecendo
uma estatística poissoniana, a conexão entre eles diminui se a atividade é menor que um
dado limiar e aumenta caso seja maior. Esta regra teórica foi proposta por Cooper et al.
(1979) (regra CLO10) e modificada com inclusão de limiar variável por Bienenstock et al.
(1982) (regra BCM11). Ambas LTD e LTP induzidas por LFS e HFS, respectivamente,
podem ser consideradas como parte de uma regra STDP dependente da atividade neural,
com possibilidade de relação com algum mecanismo homeostático.

Uma das propriedades do escalonamento homeostático é a manutenção da forma da dis-
tribuição dos pesos sinápticos. As mudanças são proporcionais às intensidades das conexões,
que dá o caráter de escalonamento (Turrigiano et al., 1998). A alteração dos pesos sinápticos
através da STDP também tem relação com a intensidade dos pesos, linear para LTD e não-
linear para LTP (Morrison et al., 2007), de modo que podemos considerar que a LTD possui
a propriedade de escalonamento necessária no mecanismo homeostático. Assim, testamos a
manutenção da atividade basal através de uma regra STDP com dependência na frequên-
cia de disparos de potenciais de ação e também sugerimos uma regra para um mecanismo
separado de atenuação de pesos sinápticos.

3.3.2 Modelo de campo-médio para plasticidade sináptica

Como a depressão sináptica através de estimulação por baixa frequência pode ser res-
ponsável pelo decremento homeostático, analisamos essa possibilidade usando um modelo
de campo médio para a modificação sináptica (Zenke et al., 2013). O termo campo-médio
indica que há uma média espacial sendo computada para análises macroscópicas, como na
mecânica estatística (Erichsen et al., 2013). Para a rede neural, consideramos que há uma
população de neurônios que segue uma atividade média similar, gerando o campo-médio.
Pode-se transformar um modelo de plasticidade atuante no instantes dos disparos de po-
tenciais de ação em modelo de campo-médio. O modelo de plasticidade escolhido é a STDP
com tripletos na versão mínima (Pfister e Gerstner, 2006), que incorpora a dependência da
atividade na quantidade de alteração dos pesos sinápticos.

Assumimos uma população de neurônios disparando potenciais de ação a uma dada
taxa média ν(t) seguindo uma estatística poissoniana. Escrevemos a dinâmica das conexões
recorrentes como

dw(t)
dt = A+[ν(t)]3 − A−[ν(t)]2 = A+[ν(t)]2 [ν(t)− θ] , (3.18)

10Termo criado a partir dos nomes dos autores do trabalho: Cooper, Liberman e Oja.
11Assim como o modelo CLO, esse modelo é conhecido pelas iniciais dos autores do trabalho original:

Bienenstock, Cooper e Munro.
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onde A+ e A− são as taxas de potenciação e depressão, respectivamente, e θ = A−/A+

é o limiar que separa depressão e potenciação. A derivação da Equação 3.18 é mostrada
no Apêndice D. De acordo com Pfister e Gerstner (2006) o comportamento de pesos no
córtex visual de camundongos (Sjöström et al., 2001) é descrito por A+ = 1,245 × 10−8 nS
e θ = 19,22 Hz. Assim, frequências de disparo de potenciais de ação abaixo de θ induzem
depressão sináptica (Figura 3.5A).

No entanto, há duas instabilidades geradas por essa regra de plasticidade sináptica: ex-
plosão de atividade e inatividade. No instante que ν(t) ultrapassar θ, há uma realimentação
na atividade, já que o incremento nos pesos provoca o aumento de atividade, que desen-
cadeia um maior incremento nos pesos. E no caso contrário, sendo ν(t) < θ, os pesos são
decrementados, o que diminui a atividade, atenuando mais ainda as conexões, até a ativi-
dade cessar (Figura 3.5A). Turrigiano et al. (1998) reportaram que a atividade basal dos
neurônios estudados na indução de escalonamento homeostático era aproximadamente 0,4
Hz e que ao aplicar bicucculina essa taxa subia para ∼ 1,1 Hz. Ambos os casos têm pre-
valência de LTD devido às faixas de frequência se considerarmos a regra de plasticidade
sináptica dada pela Equação 3.18. Desse modo, a manutenção da atividade basal deve ser
mantida por outro mecanismo, o crescimento de pesos sinápticos por escalonamento home-
ostático. O nosso modelo, apresentado no início do capítulo é um candidato para isso. Na
análise por campo-médio descrevemos o modelo SUP como uma função decrescente com as
características da Equação 3.5. Assim, assumindo g(ν) = e−ν(t)/ν∗ , temos

dw(t)
dt = A+[ν(t)]2 [ν(t)−Θ] + αe−ν(t)/ν∗ . (3.19)

Adicionando o modelo de crescimento sináptico ao modelo STDP dependente de ativi-
dade, há o surgimento de um ponto fixo estável na dinâmica dos pesos sinápticos ao con-
siderarmos dw(t)

dt contra ν(t) = ν, constante (Figuras 3.5B e 3.5C). O ponto fixo é estável,
ou seja, quando ν ultrapassa o seu valor, os pesos sinápticos das conexões recorrentes dimi-
nuem, e no caso contrário, aumentam. Como a atividade está diretamente relacionada com
os pesos sinápticos, a rede neural estabiliza sua atividade basal no ponto fixo de atividade.
Ao considerarmos o modelo de van Rossum et al. (2000), podemos constatar que o mesmo
tem um ponto fixo próprio, dado por νGOAL e outro quando atuando conjuntamente com o
modelo STDP dependente de atividade (Figuras 3.5B e 3.5C).

3.3.3 Atenuação de conexões por escalonamento homeostático

Apesar da análise simples de campo-médio indicar que a LTD pode ser responsável
pelo decrescimento de pesos sinápticos por homeostase, um trabalho recente indicou que os
dois fenômenos utilizam rotas bioquímicas diferentes (Tatavarty et al., 2013). Devido a esse
resultado experimental, também propomos um modelo de decrescimento de pesos sinápticos
por escalonamento homeostático. Seguindo a mesma ideia do modelo SUP, o novo modelo
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Figura 3.5: Alteração sináptica, ∆w para uma população de neurônios em função de
sua atividade média, ν.
A, Dinâmica do modelo de STDP dependente de atividade em vermelho, com ponto fixo instável
em ν = θ = 19 Hz e ponto fixo estável em ν = 0 Hz. Utilizamos A+ = 3. Crescimento de pesos
sinápticos representado por f(ν) = e−ν/0,6.
B, Similar à A para valores baixos de atividade, ν. Em vermelho o negativo da STDP dependente
de frequência e o modelo de van Rossum et al. (2000) em linha tracejada azul (νGOAL = 0,6 Hz),
além do modelo de crescimento sináptico em linha cheia azul. A STDP adicionada ao crescimento
sináptico cria um ponto fixo estável (F.P.). O mesmo acontece para a STDP com o modelo de van
Rossum et al. (2000), onde νGOAL é ponto fixo desse modelo atuando sozinho em sinapses.
C, Dinâmica completa a partir de B.
D, Adição de um mecanismo específico de decrescimento de pesos sinápticos, SD(ν) = 1,5ν, em
vermelho.
E, Dinâmica completa a partir de D.

possui evolução temporal com múltiplas escalas temporais. Escrevemo-lo como

dw(t)
dt = −βw(t)

M∑
i=1

biν̄i(t), (3.20)
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onde β é uma taxa de modificação global e bi é a contribuição do i-ézimo estimador de
atividade ν̄i(t). Há M estimadores de atividade, ν̄i(t), i = 1,...,M , cada um tendo um tempo
característico diferente. Um modo simples de definir os estimadores é através de um filtro
do trem de pulsos do neurônio pós-sináptico, pela expressão

dν̄i(t)
dt = − ν̄i(t)

τi
+
∑
k

δ(t− t∗k). (3.21)

Cada estimador de atividade ν̄i(t) responde aos potenciais de ação do neurônio pós-
sináptico com um tempo característico τi (Figura 3.6). A partir desses tempos característicos
o modelo incorpora múltiplas escalas temporais. Se o neurônio está em um regime de ati-
vidade com taxa de disparos de potenciais de ação aproximadamente constante (intervalos
regulares ou poissonianos), cada regulador tem valores oscilando em torno de τiν, onde ν é a
frequência de disparos. Por essa relação nota-se que quanto maior o tempo característico τi,
maior a contribuição do regulador na plasticidade homeostática, que deve ser recompensada
pelos termos bi. Para simplificar o conjunto de parâmetros sugerimos a mesma relação obtida
para o modelo de crescimento de pesos sinápticos,

M∑
i=1

bi = 1. (3.22)

A igualdade dada pela Equação 3.8 foi demonstrada necessária devido a forma dos dados
experimentais. O último modelo não tem esse requisito, sendo a Equação 3.22 uma sugestão
de implementação.

Para a primeira análise, consideramos a aproximação de campo-médio com uma popula-
ção de neurônios conectados recorrentemente. Ao fazermos M = 1, temos dw(t)

dt = −βν̄(t) ≈
−βν(t) e, assim, a dinâmica apresentada pelos modelos de STDP com dependência na ati-
vidade e crescimento sináptico homeostático é mantida (Figuras 3.5D e 3.5E). Isso pode
indicar que o efeito do decrescimento homeostático é desnecessário. Porém, ele é reportado
em experimentos como adicional à STDP (Tatavarty et al., 2013). O modelo de STDP com
dependência na atividade e o modelo de crescimento sináptico por múltiplas escalas são
suficientes para a manutenção do regime basal, caso o mesmo seja menor que o limiar Θ
e a atividade oscile pouco. Em casos mais extremos outros mecanismos são necessários,
como o modelo da Equação 3.20, ou no caso de formação e recuperação de memórias, uma
modificação do mesmo, como apresentado no próximo capítulo.

Testamos o nosso modelo de decrescimento de sinapses através da simulação de uma rede
de 500 neurônios com conexões recorrentes. A proporção de neurônios excitatórios e inibi-
tórios é 4 : 1. Reproduzimos o protocolo experimental descrito nos trabalhos de Turrigiano
et al. (1998) e Ibata et al. (2008), e comparamos os nossos resultados com os obtidos nesses
trabalhos. Na próxima seção apresentamos a descrição e resultados dessas simulações.
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Figura 3.6: Dinâmica dos estimadores de atividade no modelo de decrescimento sináp-
tico por escalonamento homeostático.
(a), Trem de pulsos do neurônio pós-sináptico assinalado por setas.
(b), (c) e (d), Evolução temporal de diferentes estimadores de atividade, com tempos característicos
τ1 = 10, τ2 = 100 e τ3 = 1000 ms em (b), (c) e (d), respectivamente.
(e), Exemplo de alteração sináptica dada pela soma ponderada dos três estimadores, com b1 = 0.2,
b2 = 0.7, b3 = 0.1 e β = 1. O eixo das ordenadas indica quantidade de diminuição do peso sináptico.

3.3.4 Indução de decrescimento de pesos sinápticos por hiperati-
vidade

O protocolo padrão para indução da atenuação sináptica é a aplicação de uma toxina
antagonista de neuroreceptores inibitórios no banho neuronal. Uma dessas toxinas é a bicuc-
culina (BIC) que, quando aplicada, inicia um processo de alteração sináptica que é convexo
no tempo (Ibata et al., 2008) (esquema nas Figuras 3.1A e 3.1B). Por ser um escalonamento,
a distribuição dos pesos sináptico é mantida (Turrigiano et al., 1998). Como a indução da
atenuação sináptica é realizada por hiperativação dos neurônios, há correlação entre as suas
atividades devido às conexões recorrentes. Assim, os potenciais de ação dos neurônios tam-
bém ativam plasticidades Hebbianas, como a STDP dependente de frequência de atividade
(Pfister e Gerstner, 2006; Sjöström et al., 2001).

Para testar tanto a STDP dependente de atividade quanto o nosso modelo de decres-
cimento de pesos sinápticos dado pelo escalonamento homeostático, simulamos redes cons-
tituídas por 500 neurônios de integração-e-disparo com fuga, sendo 400 excitatórios e 100
inibitórios. Os modelos de sinapses são baseados em condutância (Vogels e Abbott, 2005)
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e a plasticidade Hebbiana é o modelo STDP com tripletos (Pfister e Gerstner, 2006), ao
qual adicionamos a dependência nos pesos sinápticos como descrito no trabalho de Morrison
et al. (2007). O modelo de neurônio e sinapses estão explicados no apêndice C, enquanto
que o modelo de tSTDP está explicado no apêndice D. Os parâmetros utilizados para os
modelos local e de sinapses na simulação estão na tabela E.1. A implementação numérica
tem intervalo de integração ∆t = 0,1 ms, os detalhes são encontrados no apêndice E. Cada
neurônio recebe, em média, 200 conexões excitatórias e 50 inibitórias, ou seja, a probabi-
lidade de conexão é de 50%. As conexões excitatórias entre neurônios excitatórios seguem
uma distribuição lognormal, com média w0 = 0,31 nS e desvio padrão σw = 0,15 nS. O
restante das conexões foi distribuída com estatística gaussiana. As conexões entre neurônios
excitatórios tem média 0,5 e desvio padrão 0,25 nS, entre inibitórios e excitatórios com média
0,3 e desvio padrão 0,15 nS, e entre neurônios inibitórios a média é 0,2 com desvio padrão
de 0,1 nS.

A maioria dos parâmetros foi retirado de trabalhos anteriores. Os parâmetros livres são:
os pesos sinápticos iniciais, a condutância de adaptação, as taxas de alteração sináptica
dos modelo de homeostase e os tempo característico do estimador de atividade. Ajustamos
esses parâmetros de modo que os neurônios excitatórios tivessem atividade basal em torno
de 0,5 Hz (Figura 3.7a), com atividade assíncrona irregular (Figura 3.8a) e dinâmica dos
pesos estável (Figura 3.9a, t < 0). O tempo característico do filtro dos trens de pulsos ν(t)
foi escolhido de modo que ele tivesse dinâmica similar à concentração intracelular de cálcio
(Helmchen et al., 1996). Os parâmetros do modelo IDF foram retirados do trabalho de Vogels
e Abbott (2005), da regra tSTDP do trabalho de Pfister e Gerstner (2006) e a dependência
da STDP nos pesos sináptico do trabalho de Morrison et al. (2007). A corrente de adaptação
foi ajustada para não haver explosão de atividade ao repetirmos o protocolo experimental,
como descrito no trabalho de Turrigiano et al. (1998). A dependência do canal NMDA no
potencial do neurônio pós-sináptico e seus parâmetros foram retirados do trabalho de Jahr
e Stevens (1990).

O protocolo de indução de atenuação de sinapses foi reproduzido zerando as conexões
inibitórias em t = 0. A partir desse momento a atividade da rede aumenta de aproximada-
mente 0,5 para 1,5 Hz (Figuras 3.7 e 3.9b), apresentando eventos sincronizados (Figura 3.8
e 3.9c). Para t 6 0, a rede encontrava-se no ponto fixo da dinâmica dos pesos, como pre-
visto pela análise de campo-médio (Figura 3.5C). Ao desativarmos as conexões inibitórias
em t = 0, a atividade da rede, representada por ν na Figura 3.5, aumenta, o que faz com
que ∆w seja negativo. Ou seja, com a atividade acima do ponto fixo, os pesos sinápticos
excitatórios são decrementados. A medida que a atividade retorna ao ponto fixo, o módulo
da taxa de alteração sináptica diminui, fazendo com que a forma da evolução temporal dos
pesos normalizados seja convexa (Figura 3.9a).

Ambos os casos simulados reproduzem os dados experimentais extraídos do trabalho de
Ibata et al. (2008): indução do decrescimento sináptico pela LTD da tSTDP (linha cheia na
Figura 3.9a) e indução do decrescimento por mecanismo específico, dado pelo modelo SDN
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Figura 3.7: Evolução temporal do potencial de membrana de um neurônio da rede
antes e após a desativação de conexões inibitórias.
(a), Neurônio com atividade basal em torno de 0,5 Hz.
(b), O bloqueio de sinapses inibitórias em t = 0 faz com que a atividade dos neurônios seja elevada,
com frequência 1,5 Hz, aproximadamente.
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Figura 3.8: Instantes dos disparos de potenciais de ação dos neurônios excitatórios
antes e após a desativação de sinapses inibitórias. Os pontos indicam os instantes (eixo das
abcissas) em que o neurônio (eixo das ordenadas) dispara um potencial de ação.
A, A rede em estado basal possui atividade assíncrona e irregular.
B, Com a desativação das conexões inibitórias, a atividade da rede aumenta e há eventos sincro-
nizados.
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(linha tracejada na Figura 3.9a). Há mais decremento nos pesos sinápticos na simulação
envolvendo o modelo de decrescimento específico (Equação 3.20), mas as duas simulações
resultam em dinâmica dentro dos desvios padrões dos dados experimentais. Como as duas
simulações resultaram na evolução temporal da atividade semelhante, mostramos somente o
caso completo, onde temos os três modelos de plasticidade atuando conjuntamente: tSTDP,
crescimento de pesos sinápticos e atenuação sináptica. Uma taxa de amostragem baixa,
acumulando o número de potenciais de ação a cada 5 segundos, mostra que em t = 0 há
um incremento na frequência de disparos de potenciais de ação da rede, que decai a medida
que o tempo evolui (Figura 3.9b). No entanto, uma taxa de amostragem menor, com média
computada a cada 100 ms, revela os eventos sincronizados mostrados no gráfico de instantes
de disparo (Figura 3.8b).

A distribuição dos pesos sinápticos também é mantida em ambos os casos, devido ao fato
de tanto a LTD quanto o modelo de atenuação sináptica dependerem dos pesos das conexões
alteradas. A Figura 3.10A mostra a relação entre os pesos após 24 horas de simulação com
as conexões inibitórias desativadas e os pesos no instante de sua desativação. Construímos
esses gráficos da mesma forma que a figura 4a do trabalho de Turrigiano et al. (1998),
onde os pontos são definidos pelo ordenamento dos mEPSCs após 48 horas de aplicação de
BIC e antes da aplicação. A Figura 3.10B apresenta o probabilidade cumulativa dos pesos
sinápticos excitatórios com três curvas: i no instante da desativação de sinapses inibitórias
(indicado por Cntrl12); ii após 24 horas de desativação (indicado por BIC); e iii após 24
horas escalonada pelo fator encontrado na Figura 3.10A (indicado por Esc. Bic).

3.3.5 Protocolo experimental

Um dos resultados da reprodução do protocolo experimental de indução de atenuação si-
náptica foi obtido através da plasticidade LTD, que é parte da STDP. Tatavarty et al. (2013)
sugerem que a homeostase e a LTD envolvem processos bioquímicos diferentes. No entanto,
a LTD pode estar envolvida na manutenção rápida do regime de atividade basal. Como
teste para a verificação da sua contribuição no mecanismo de homeostase, propomos dois
protocolos experimentais (Figura 3.11). O primeiro protocolo consiste em desativar sinapses
inibitórias através de BIC ou PTX ao mesmo tempo que parte dos neurônios excitatórios são
desativados com aplicação de TTX (Figura 3.11A). Desse modo parte dos neurônios excita-
tórios estarão hiperativos enquanto outros estarão quiescentes. O segundo protocolo consiste
em mapear dois neurônios excitatórios que compartilham o mesmo neurônio pós-sináptico
e hiperativar, por meio de optogenética, um dos neurônios pré e o pós-sináptico (Figura
3.11B). O último protocolo foi baseado no trabalho de Goold e Nicoll (2010). Os autores
desse trabalho usam uma conexão aferente que compartilha dois neurônios pós-sinápticos.
A entrada é incrementada e um dos neurônios pós-sinápticos recebe fotoestimulação, o que
induz atenuação sináptica na conexão com o neurônio hiperativo.

12Abreviação de Controle.
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Figura 3.9: Dinâmica da média normalizada dos pesos de conexões excitatórias e da
evolução temporal da atividade no protocolo de indução de atenuação de sinapses.
(a), Evolução temporal da média normalizada, w(t)/w(0), das sinapses excitatórias. As sinapses
inibitórias são desativadas em t = 0 e, ao apresentar atividade basal, pesos sinápticos flutuam em
torno das condições iniciais (gráfico embutido). Pontos com barras de erro correspondem aos pontos
experimentais retirados do trabalho de Ibata et al. (2008). A dinâmica dos pesos na simulação sem
o modelo de decrescimento de pesos (SD) é mostrada em linha cheia, enquanto que a simulação
envolvendo o modelo é apresentada em linha tracejada.
(b), Frequência média de disparos de potenciais de ação dos neurônios excitatórios correspondente
à simulação apresentada em linha tracejada em (a). A frequência é calculada em intervalos de 5
segundos.
(c), Equivalente ao gráfico em (b), com frequência calculada em intervalos de 100 ms. Os picos de
atividade para t > 0 correspondem aos potenciais de ação sincronizados (Figura 3.8b).

Se a LTD da STDP tiver alguma importância na homeostase, os dois protocolos sugeridos
devem ter resultados semelhantes. A conexão entre os neurônios hiperativos deve diminuir
com o tempo enquanto que a conexão que tem neurônio pré-sináptico inativo ou em atividade
basal deve permanecer com intensidade parecida com a inicial, ou seja, antes do início do
protocolo (Figura 3.11C). Caso mecanismos homeostáticos sobreponham a LTD, ambas
conexões devem ser atenuadas de maneira semelhante. A diferença nos resultados tem origem
na forma como as atividades geram modificações sinápticas. Na LTD, a atividade de ambos
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Figura 3.10: Comparação dos pesos sinápticos antes e após 24 horas de desativação de
sinapses inibitórias.
A, Comparação entre os pesos após 24 horas com conexões inibitórias desativadas e pesos no ins-
tante da desativação. Os pontos no gráfico à esquerda correspondem à simulação sem o modelo de
atenuação de sinapses (sem SD) e à direita com o modelo (com SD). Os pesos são ordenados e
então comparados (Turrigiano et al., 1998).
B, Distribuição cumulativa dos pesos sem (esquerda) e com (direita) o modelo de atenuação sináp-
tica. Cntrl, Bic e Bic Esc. indicam período em condições de controle, ou seja, antes do início do
protocolo, após 24 horas do início do protocolo e escalonamento do anterior, respectivamente.

os neurônios, pré e pós-sinápticos, interfere na intensidade da alteração, enquanto que na
homeostase só a atividade do neurônio pós-sináptico importa para a plasticidade de todas
as conexões aferentes.

3.4 Relação com mecanismos bioquímicos

Os dois modelos de homeostase propostos nesse capítulo são fenomenológicos e envolvem
variáveis abstratas. Essas variáveis podem ser relacionadas com certos processos bioquímicos
presentes nas sinapses, como a dinâmica de concentrações de proteínas devido à entrada de
moléculas de cálcio (Blackman et al., 2012; Shin et al., 2012; Sun e Turrigiano, 2011). A
concentração de cálcio é um indicador da atividade do neurônio, como mostrado no trabalho
de Helmchen et al. (1996), onde eles também mostraram que o tempo característico do
cálcio é em torno de 100 ms. Assim, podemos associar a concentração de cálcio diretamente à
variável ν(t) e a dinâmica das concentrações proteicas aos reguladores xi(t) e aos estimadores
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Figura 3.11: Sugestões para protocolos experimentais para estudo da contribuição da
LTD na homeostase.
A, Rede in vitro com neurônios inibitórios (círculo azul) e excitatórios (triângulos). Inativa-se as
conexões sinápticas inibitórias por aplicação de BIC ou PTX. Também desativa-se alguns neurônios
excitatórios com TTX. Alguns neurônios excitatórios terão suas atividades incrementadas e outros
suprimidas.
B, Arranjo experimental tal que dois neurônios excitatórios compartilham um neurônio pós-
sináptico. Um dos neurônios pré-sinápticos e o pós-sináptico são estimulados por fotoestimulação
para ter sua atividade aumentada. O outro neurônio pré-sináptico permanece com atividade basal.
C, Resultado da implementação dos dois protocolos se a LTD tiver influência na homeostase. As
sinapses de A e B marcadas com # não terão alteração considerável enquanto que as sinapses
marcadas com ∗ serão decrementadas após longo período.

de atividade ν̄i(t).
Durante períodos quiescentes as variáveis xi(t), as quais descrevemos como reguladores,

tem uma dinâmica exponencial do tipo 1 − exp(−t/τi), que é compatível com a descrição
da evolução temporal da expressão superficial da proteína Integrin β3 (Cingolani et al.,
2008). Diferentemente, os estimadores de atividade ν̄i(t) representam a atividade do neurônio
pós-sináptico com resposta relacionada ao tempo característico τi. Seeburg e Sheng (2008)
mostraram que a proteína Plk213 tem sua concentração lentamente incrementada quando o
neurônio está com atividade elevada, saturando aproximadamente 8 horas após o início do
protocolo. Outras proteínas podem ter relação com as variáveis abstratas dos modelos de
homeostase, como o GKAP (Shin et al., 2012), PSD-93 e PSD-95 (Sun e Turrigiano, 2011),
ou MeCP2 (Blackman et al., 2012). Portanto, experimentos são necessários para obtermos
mais detalhes na relação entre os tempos característicos da dinâmica de diferentes proteínas
e os mecanismos de homeostase.

Apresentamos o desenvolvimento de modelos de escalonamento homeostático nesse capí-
13Do inglês Polo-Like Kinase 2.
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tulo. A novidade nos modelos de crescimento e atenuação sináptico é a inclusão de múltiplas
escalas temporais. Isso permite que tanto modificações rápidas nas intensidades das cone-
xões quanto alterações de longa duração na atividade neural sejam estabilizados, gerando
uma atividade basal. Nessa classificação consideramos que regras de plasticidade Hebbianas
são modificações rápidas, enquanto que mudanças abruptas da atividade, como hiperexcita-
bilidade ou inatividade, são alteraçãos na atividade neural. Tendo modelos que descrevem
corretamente o comportamento de pesos sinápticos, a continuação do trabalho envolve a
aplicação deles — com as modificações necessárias — para o aprendizado e recuperação de
memórias, tema do próximo capítulo.





Capítulo 4

Aprendizado não-supervisionado

Nesse capítulo apresentamos as regras de modificação sináptica que possibilitam o apren-
dizado não-supervisionado de padrões espaciais. Esse trabalho foi desenvolvido em coautoria
com Friedemann Zenke, aluno de doutorado na École Polytechnique Fédérale de Lausanne
durante o período do desenvolvimento do modelo. O trabalho foi apresentado em congresso
internacional na forma de pôster (Zenke, Agnes, e Gerstner, 2014a) e um artigo científico
sobre o modelo está submetido (Zenke, Agnes, e Gerstner, 2014b).

Consideramos o caso de codificação de padrões pela atividade dos neurônios de uma rede,
definida como codificação por taxa de disparos de potencias de ação. Como no Capítulo 2,
memórias são configurações espaciais das células da rede. A diferença é que há o período
de aprendizado, no qual os padrões têm entrada externa intensificada, e após há o período
de recuperação dessas memórias. Utilizamos o mesmo modelo de neurônio do estudo da
homeostase, o modelo de integração-e-disparo com fuga, detalhado no apêndice C. A regra de
plasticidade sináptica é baseada no modelo de STDP com tripletos (Pfister e Gerstner, 2006)
com a adição do modelo de crescimento de pesos sinápticos por escalonamento homeostático.
Além de regras de modificação sináptica em conexões excitatórias, implementamos alterações
sinápticas em conexões inibitórias (Vogels et al., 2011).

4.1 Quebra da explosão de atividade por plasticidade
heterosináptica

Para a aquisição de memórias espaciais, consideramos o modelo de STDP com tripletos
(tSTDP), que tem na sua implementação a alteração dos pesos sinápticos nos instantes que
os neurônios pré e pós-sinápticos disparam potenciais de ação. Primeiro apresentamos a
análise de campo-médio e em seguida a implementação da modificação da tSTDP em redes
de neurônios. Dependendo da configuração dos parâmetros, esse modelo é instável quando
o aprendizado por elevação de taxa de disparos de potenciais ação é implementado ou não
apresenta aquisição de memórias. A instabilidade constitui em uma explosão da atividade
da rede por realimentação na alteração sináptica, de modo que quanto maior a atividade,
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maior o aumento nas sinapses, o que gera ainda maior atividade. Assim, um mecanismo de
quebra dessa explosão é proposto, que é definido por uma plasticidade heterosináptica.

4.1.1 Campo-médio

Assim como no estudo da homeostase, primeiro analisamos as regras de modificação
sináptica em sua versão de campo-médio. Considerando o modelo tSTDP, podemos reescrevê-
lo na forma de alteração por taxa de disparos de potenciais de ação como (detalhes no
Apêndice D)

dw(t)
dt =A+τ+τy[ν(t)]3 + A′+τ+[ν(t)]2 − A−τ−[ν(t)]2 − A′−τ−τx[ν(t)]3

=A[ν(t)]2 [ν(t)−Θ] , (4.1)

onde
Θ = A−τ− − A′+τ+

A+τ+τy − A−τ−τx
(4.2)

e
A = [A+τ+τy − A−τ−τx]. (4.3)

Dependendo dos valores dos parâmetros do modelo, quatro resultados são obtidos, no entanto
analisaremos dois casos especiais, mostrados nas Figuras 4.1A e 4.1B.

Pfister e Gerstner (2006) ajustaram os parâmetros do modelo tSTDP baseados em expe-
rimentos envolvendo neurônios do córtex visual (Sjöström et al., 2001) e o hipocampo (Wang
et al., 2005) de camundongos. O primeiro caso tem conjunto de parâmetros que resulta em
A > 0 e Θ > 0. Desso modo, Θ gera um ponto fixo instável na análise de campo-médio, ou
seja, atividades abaixo desse limiar fazem com que as sinapses enfraqueçam, enquanto que
atividades acima aumentam as intensidades das conexões (Figura 4.1A). O ajuste aos dados
de experimentos com neurônio do hipocampo do camundongo retorna em A < 0 e Θ > 0,
e então Θ é um ponto fixo estável de atividade da população de neurônios (Figura 4.1B).
Podemos considerar o segundo caso como o mais indicado para uma atividade estável dos
neurônios, no entanto ele não permite que haja aprendizado por elevação da atividade de
grupos de neurônios.

A memória associativa estudada no primeiro capítulo dessa tese é baseada na regra de
Hebb. Essa regra estabelece que neurônios com atividade semelhante tem as conexões entre
si aumentadas. Assim, ao acionar externamente um conjunto de neurônios, suas conexões
recorrentes são fortalecidas. Após um período de aprendizado, a ativação de parte desse
grupo pode ativar o restante por suas conexões estarem fortalecidas, conhecido como me-
mória associativa (Agnes et al., 2012c; Hertz et al., 1991; Romani et al., 2013). Ou a breve
ativação do grupo pode manter ele ativo por um período maior de tempo, definido como
memória de trabalho (Lisman et al., 1998; Mongillo et al., 2008; Sanders et al., 2013). Nesse
protocolo de aprendizado, o sistema descrito pela Figura 4.1B (com A < 0 e Θ > 0) atenua
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Figura 4.1: Alteração sináptica, ∆w, em função da atividade média da população de
neurônios, ν.
A, Gráfico do modelo tSTDP com aproximação de campo-médio com escolha de parâmetros tais que
Θ seja um ponto fixo instável. Atividade baixa, ν < Θ, diminui os pesos sinápticos até a atividade
cessar. Atividade excessiva, ν > Θ, faz com que os pesos cresçam proporcionalmente à atividade
elevada ao cubo, fazendo com que a atividade exploda.
B, Há outra possibilidade de seleção do conjunto de parâmetros do modelo tSTDP no qual o ponto
fixo dado por Θ é estável, porém não há aprendizado por elevação da atividade.
C, Correção do caso instável do modelo tSTDP com a adição de termo com potência κ > 3 (Equação
4.5), gerando o ponto fixo estável representado por γ. Também incluímos um termo correspondente
ao modelo de intensificação de pesos por homeostase, ∆w ∝ exp(−ν/ν∗). Assim há dois pontos
fixos estáveis: ν = Γ e ν = γ, sendo o primeiro da atividade basal e o segundo da recuperação de
memória.
D, Diferença entre os modelos das Equações 4.5a (linha tracejada) e 4.5c (linha cheia). Para
atividades extremamente elevadas o decaimento é mais intenso para o termo da Equação 4.5a
(linha tracejada) do que o da Equação 4.5c (linha cheia).

conexões entre neurônios de um dado conjunto se eles tem sua atividade elevada por um
certo período, ao consideramos Θ como atividade basal. Ao contrário, se A > 0 (Figura
4.1A), a atividade basal é representada por ν = 0, e as conexões recorrentes de um grupo
de neurônios são incrementadas enquanto esse grupo tiver atividade ν > Θ.

Desse modo, o sistema base ideal para apresentar aprendizado não-supervisionado tendo
memória associativa ou de trabalho é o descrito pela Figura 4.1A. Por tratarmos de apren-
dizado não-supervisionado de padrões espaciais nesse capítulo, escolhemos a versão mínima
da tSTDP que, de acordo com Pfister e Gerstner (2006) tem A′+ = A′− = 0. No entanto,
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os dois regimes de atividade assintóticos desse sistema são indesejáveis do ponto de vista
biológico (Turrigiano e Nelson, 2004; Zenke et al., 2013; Zhang et al., 2002). Há dois pontos
fixos estáveis no sistema: ν = 0 e ν →∞. O primeiro problema é solucionado com uma regra
de plasticidade homeostática, como o crescimento de pesos sinápticos, que apresentamos no
Capítulo 3. O segundo necessita uma atenuação de sinapses para alta atividade, de modo que
haja um contrabalanço ao fator [ν(t)]3 do modelo tSTDP (Equação 4.1). Com essa hipótese,
propomos a inclusão em um termo na Equação 4.1 que, conjuntamento com o modelo SUP,
fica

dw(t)
dt = αeν(t)/ν∗ + A+τ+τy[ν(t)]3 − A−τ−[ν(t)]2 − ηf(ν,w), (4.4)

onde α e η são as taxas de alteração da homeostase e do novo termo composto pela função
f(ν,w), respectivamente, e ν∗ é um parâmetro do modelo SUP.

Tendo como base trabalhos experimentais, apresentamos três funções diferentes para o
modelo, dadas por

f(ν,w) = [ν(t)]κ (4.5a)

f(ν,w) = [ν(t)]κ[w(t)− w∗] (4.5b)

f(ν,w) =
∣∣∣∣∣A+τ+τy[ν(t)]3 − η[ν(t)]κ

∣∣∣∣∣
+
− A+τ+τy[ν(t)]3. (4.5c)

No conjunto de Equações 4.5 κ é uma constante, w∗ é um limiar constante e |x|+ é uma
função retificação: |x|+ = x se x > 0, e |x|+ = 0 caso contrário. A função definida pela
Equação 4.5c transforma o primeiro termo da Equação 4.1 em um retificador, assim podemos
reescrever a regra total desse caso como

dw(t)
dt = αeν(t)/ν∗ +

∣∣∣∣∣A+τ+τy[ν(t)]3 − η[ν(t)]κ
∣∣∣∣∣
+
− A−τ−[ν(t)]2. (4.6)

Trabalhos experimentais recentes mostraram que há um tipo de plasticidade que é acio-
nado por potenciais de ação do neurônio pós-sináptico que são temporalmente próximos (Ho
et al., 2009; Hu et al., 2005; Lee et al., 2012). Distintas formas na alteração são apresentados
nos diferentes trabalhos. Lee et al. (2012) mostraram que, ao estimular neurônios com trens
de pulsos de alta frequência, os pesos sinápticos de conexões aferentes são alterados depen-
dendo da intensidade da conexão. O protocolo envolve a apresentação de dez trens de cinco
pulsos, em 1 Hz (frequência dos trens de pulsos), com separação temporal de 5 ms (100 Hz)
entre pulsos no trem de pulsos. Após a implementação do protocolo, as conexões com baixa
intensidade são fortalecidas e as com alta intensidade são enfraquecidas. Um modelo base-
ado em cálcio foi proposto pelo mesmo grupo de pesquisa (Chen et al., 2013). No entanto,
os autores não apresentam formação ou manutenção de memórias com o seu modelo. Esses
resultados experimentais são base para a função dada pela Equação 4.5b.

Ho et al. (2009) apresentaram resultados nos quais conexões em formação no hipocampo
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são atenuadas sempre que os neurônios pós-sinápticos disparam em alta frequência, sendo
base para a função descrita pela Equação 4.5a. Os protocolos utilizados são semelhantes
aos do trabalho de Lee et al. (2012), com trens ou rajadas de potenciais de ação de 100 Hz
com 5 potenciais de ação. A função f(ν,w) descrita na Equação 4.5c é baseada no trabalho
experimental publicado por Hu et al. (2005), onde os autores apresentam resultados de
um protocolo experimental envolvendo indução de LTP seguida de convulsões. A LTP é
induzida pela estimulação de alta frequência (HFS) e a hiperexcitabilidade pela aplicação de
bicucculina (BIC), que bloqueia temporariamente sinapses inibitórias, fazendo os neurônios
produzirem rajadas de potenciais de ação. Resumidamente, eles apresentam uma reversão
do incremento gerado pelo protocolo de LTP durante a convulsão se a atividade é muito
elevada.

A Figura 4.1C mostra a relação entre a alteração dos pesos sinápticos recorrentes, ∆w,
e a taxa de disparos de potenciais de ação da população de neurônios, ν, com o novo termo
que quebra a explosão de atividade e o modelo SUP. Diferentemente dos casos anteriores,
a regra completa gera três pontos fixos, dois estáveis e um instável. Os pontos estáveis são
dados por ν = Γ e ν = γ, enquanto que o ponto instável é dado por ν = Θ0 & Θ. Todas
as três regras dadas pela Equação 4.5 retornam a relação ∆w × ν dada pela Figura 4.1C
em condições específicas. O caso gerado pela Equação 4.5b faz com que os pontos fixos do
sistema dependam do peso sináptico w(t). As outras duas regras (Equações 4.5a e 4.5c)
diferem para altas atividades, sendo que o último caso tem atenuação sináptica mais branda
que o primeiro (Figura 4.1D).

Nas Equações 4.4 e 4.5 não há distinção entre atividade de neurônios pré e pós-sinápticos.
Ao considerarmos aquisição de memórias é útil estabelecermos populações diferentes. A
partir da regra de tSTDP com implementação nos instantes dos disparos de potenciais de
ação podemos reescrever a Equação 4.4 como

dwij(t)
dt = α exp

[
νi(t)
ν∗

]
+ Aνi(t)νj(t) [νi(t)−Θ]− ηf(νi,w), (4.7)

onde i representa o neurônio (ou população) pós-sináptico e j o pré-sináptico.
Na análise de campo-médio com aprendizado consideramos duas populações neurais: uma

correspondente ao padrão espacial a ser memorizado e o restante da rede. O padrão espacial
é um conjunto de neurônios que recebe estímulo externo mais intenso durante o período de
aprendizado, tal que sua atividade aumenta: Θ0 < νpadrão(t) < γ, t ∈ [t0,t0 + T ], onde t0 e T
são o instante inicial e o período de aprendizado, respectivamente. A Figura 4.2 mostra um
esquema do resultado esperado desse protocolo. Na figura ainda consideramos que a rede
tem regime basal ν = Γ, que é gerado pelo modelo de crescimento sináptico (Capítulo 3).

Nas simulações a rede de neurônios é iniciada com conexões aleatórias (detalhes na
próxima seção), tendo uma atividade basal dada pelo ponto fixo da dinâmica dos pesos
sinápticos. A regra de plasticidade para conexões excitatórias na versão campo-médio é
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dada pela equação

dwij(t)
dt = Aνi(t)νj(t)[νi(t)−Θ] + αe−

νi(t)
ν∗ − η0[νi(t)]κ (4.8)

e a plasticidade de conexões inibitórias por

dwij(t)
dt = B0νj(t)[νi(t)−ΘI ]. (4.9)

Na Equação 4.8 os índices i e j indicam os neurônios excitatórios pós e pré-sináptico, respec-
tivamente. Na Equação 4.9 o índice i indica o neurônio pós-sináptico excitatório, enquanto
que j indica o neurônio pré-sináptico inibitório. Consideramos o caso em que κ = 4 e
ν∗ = 0,06, Θ ≈ 8 Hz, A = 1,12 × 10−5 nSms2, α = 0,1 × 10−5 nSms e η0 = 0,02 × 10−4

nSmsκ−1 na plasticidade em conexões excitatórias, e ΘI = 1 Hz e B0 = 5 × 10−4 nSms em
conexões inibitórias. A análise gráfica considerando νi(t) = νj(t) = ν(t) indica que o ponto
fixo correspondente a atividade basal é em torno de 1 Hz enquanto que o ponto fixo do
aprendizado/recuperação é em torno de 40 Hz (Figura 4.2A, linha tracejada azul).

A Figura 4.2 mostra como as conexões sinápticas são alteradas considerando duas popu-
lações neurais: uma pré (νj) e outra pós-sináptica (νi). A linha tracejada azul é a diagonal e
indica o que acontece ao considerarmos conexões recorrentes de uma população de neurônios
(νj = νi = ν como na Figura 4.1C). Podemos notar que os esquemas dados pelas Figuras
4.2B e 4.2C são reproduzidos pela dinâmica dessa plasticidade sináptica. Se uma população
tem atividade elevada de 1 para 25 Hz, suas conexões recorrentes são incrementadas. Su-
pondo que a atividade desse grupo também incremente levemente o resto da rede, que sai do
regime basal (de 1 Hz para 5 Hz, por exemplo), as conexões recorrentes do restante da rede
são levemente decrementadas. Conexões aferentes ao grupo associado ao padrão espacial são
decrementadas e de saída do padrão levemente atenuadas.

4.1.2 Modificação sináptica nos instantes dos disparos de poten-
ciais de ação

A implementação em tempo real que leva em conta o efeito causal da STDP é realizado
através de modificações nos pesos sinápticos cada vez que um dos neurônios envolvidos
na sinapse dispara um potenciais de ação. Assim, a plasticidade heterosináptica pode ser
mapeada do campo-médio para a implementação por instantes de disparos de potenciais
de ação. Apresentamos aqui resultados contendo a função f(νi,w) dada pela Equação 4.5c.
Também utilizamos A′+ = A′− = 0 que, pela definição de Pfister e Gerstner (2006), é o
modelo tSTDP mínimo. Assim, o último termo à direita da Equação 4.7 corresponde a
uma atualização dos pesos aferentes cada vez que o neurônio pós-sináptico dispara. A sua
implementação é à ligada implementação da LTP da tSTDP que, com dependência nos



4.1 QUEBRA DA EXPLOSÃO DE ATIVIDADE POR PLASTICIDADE HETEROSINÁPTICA 61

+

-

A

 0  5  10  15  20  25  30  35

νi [Hz]

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

ν
j 
[H

z]

 0 ∆
w

Θ
0
<ν<γ ν~Γ

∆w~0∆w>0

∆w≳0

∆w<0

padrão resto

∆w>0

∆w~0∆w≳0

∆w<0

n
eu

rô
n

io
s 

p
ré

-s
in

á
p

ti
co

s

neurônios pós-sinápticos

B

C

p
a

d
rã

o
  
  
  
  
  
  
  
  
  
 r

es
to

padrão                   resto

Figura 4.2: Alteração sináptica em função das atividades pré e pós-sinápticas.
A, Representação da Equação 4.8 em função das atividades pré (νj) e pós-sinápticas (νi). O cír-
culo magenta representa a atividade basal, νi = νj = 1 Hz. Os círculos verdes correspondem ao
período de aprendizado. O estímulo externo faz com que a atividade de um grupo de neurônios seja
incrementado de 1 Hz para 25 Hz e, consequentemente, o resto da rede também tem a atividade
incrementada, mas para 5 Hz.
B, Esquema representando as alterações sinápticas de A. Os círculos correspondem às populações
da rede neural, o padrão em linha cheia e o resto da rede em linha tracejada. Os neurônios do
padrão estão com atividade elevada devido a estímulo externo, Θ0 < νpadrão < γ, e a atividade do
restante da rede é basal, νresto ∼ Γ. A conexão recorrente do padrão é incrementada e do resto da
rede permanece estável. As conexões entre as populações tem pouco incremente (do resto para o
padrão) ou decrescem (do padrão para o resto).
C, Representação do esquema em B utilizando a matriz sináptica. O eixo das abcissas corresponde
aos neurônios pós-sinápticos da rede enquanto que o eixo das ordenadas aos pré-sinápticos. As po-
pulações do padrão e restante da rede estão representados por metade dos neurônios cada. A matriz
sináptica indica a intensidade da alteração sináptica no caso Θ0 < νpadrão < γ e νresto ∼ Γ.

instantes dos disparos de potenciais de ação, é escrita como

dwij
dt =

∣∣∣A+rj(t)oi(t− ε)− η[νi(t)]κ−1
∣∣∣
+

∑
k

δ(t− tk∗i ), (4.10)

onde tk∗i é o instante do disparo do k-ésimo potencial de ação do neurônio pós-sináptico
i e νi(t) é um filtro do trem de potenciais de ação do neurônio pós-sináptico com tempo
característico τν e evolução temporal dada por

dνi(t)
dt = −νi(t)

τν
+
∑
k

δ(t− tk∗i ). (4.11)

As variáveis rj(t) e oi(t) são filtros dos trens de pulsos dos neurônio pré e pós-sinápticos
com tempos característicos τ+ e τy, respectivamente (detalhes no Apêndice D). O termo ε é
desprezível e indica que o peso sináptico deve ser atualizado antes do filtro oi(t).
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Baseamos o νi(t) na concentração intracelular de cálcio, que tem tempo característico
da ordem de 100 ms e pode ser utilizado para aferir a variação temporal da frequência
de disparos de potenciais de ação de um neurônio (Helmchen et al., 1996; Lütcke et al.,
2013). Desse modo, os tempos característicos dos filtros da tSTDP (Apêndice D) são da
mesma ordem do tempo característico do tempo de decaimento sináptico, τν , o que garante
a estabilidade do ponto fixo γ (Zenke et al., 2013).

4.2 Aprendizado não-supervisionado de memórias de
trabalho

Testamos o modelo de plasticidade com um protocolo que envolve o aprendizado de
p padrões espaciais. As simulações envolvem o modelo de integração-e-disparo com fuga,
detalhado no Apêndice C, os modelo de tSTDP com a adição do termo heterosináptico
(Equação 4.10) e o modelo iSTDP (detalhes no Apêndice D). O método de implementação
está apresentado no Apêndice E. Utilizamos o passo de tempo ∆t = 0,2 ms. A rede é
formada por 2500 neurônios, sendo 2000 excitatórios e 500 inibitórios. Dois neurônios são
conectados com probabilidade 0,1. A intensidade inicial das conexões segue distribuições
gaussianas. As conexões entre neurônios excitatórios são plásticas, sendo alteradas de acordo
com os modelos tSTDP, crescimento de pesos por escalonamento homeostático e decaimento
heterosináptico. As sinapses inibitórios cujos neurônios pós-sinápticos são excitatórios são
modificadas de acordo com o modelo iSTDP. As conexões são baseadas em condutância,
contendo os canais AMPA e NMDA (sinapses excitatórias), e GABAA e Kir(K) (sinapses
inibitórias). Os detalhes estão nos Apêndices C, D e E.

Os parâmetros foram ajustados de maneira que os neurônios excitatórios tivessem ativi-
dade basal estável em torno de νbasal = 1 Hz (Figura 4.3a). Além das conexões recorrentes,
cada neurônio é conectado a 100 neurônios externos independentes que disparam com esta-
tística poissoniana a 1 Hz. Para a atividade da rede não ser governada pela entrada externa,
a intensidade dessas conexões é menor que a conexão excitatória recorrente média, além
de não apresentar canais NMDA (Figura 4.3b, corrente externa em linhas cinza e corrente
excitatória recorrente em linha preta). Para a atividade basal ser assíncrona e irregular a
atividade dos neurônios inibitórios foi ajustada para ser mais elevada que dos neurônios
excitatórios (Figura 4.4A).

A adição da plasticidade em conexões de neurônios inibitórios para excitatórios foi mo-
tivada pela inclusão de mais um mecanismo que estabilizasse a atividade basal. Assim a
rede sempre retorna para o ponto fixo correspondente à atividade basal depois de período de
aprendizado ou recuperação de memórias. A plasticidade em conexões inibitórias (iSTDP)
foi implementada como descrito no trabalho de Vogels et al. (2011). Nesse modelo a ativi-
dade dos neurônios excitatórios tem ponto fixo estável, ψ. Escolhemos os parâmetros tal que
os pontos fixos da plasticidade em conexões excitatórias fosse similar ao ponto fixo dado
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Figura 4.3: Dinâmica do potencial de membrana e das correntes sinápticas de entrada
de um neurônio em atividade basal.
(a), Evolução do potencial de membrana de um neurônio excitatório em regime basal.
(b), Dinâmica das correntes de entrada do neurônio mostrado em (a). Preto e cinza correspondem
a correntes excitatórias recorrentes e externas, respectivamente. As sinapses externas (cinza) são
menos intensas que as excitatórias recorrentes (preto), o que garante que a atividade da rede é
reflexo de suas conexões recorrentes e não de correntes externas.

para as conexões inibitórias, que corresponde ao regime basal (apresentamos no Apêndice D
o modelo iSTDP e sua versão campo-médio). Os parâmetros correspondentes ao modelo de
integração-e-disparo com fuga utilizados nas simulações estão na Tabela E.3, enquanto que
os parâmetros para as regras de plasticidade estão na Tabela E.4.

Assim como na primeira parte dessa tese (Capítulo 2), utilizamos a ideia de padrões
espaciais. A rede deve memorizar p padrões definidos pelos conjuntos {ξµi }, µ = 1,...,p e
i = 1,...,Nexc, onde Nexc é o número de neurônios excitatórios da rede. A variável ξµi obedece
a distribuição

P (ξµi ) = aδξµi ,1 + (1− a)δξµi ,0. (4.12)

Se ξµi = 1, o neurônio i pertence ao padrão µ, e o contrário se ξµi = 0. Definimos a pro-
babilidade de um neurônio pertencer a um padrão como a = 0,2, assim cada padrão tem
aproximadamente 400 neurônios de um total de 2000. Com a probabilidade de conexão sendo
10%, um neurônio do padrão recebe sinapses de aproximadamente 40 neurônios dos outros
400 do mesmo padrão.

O protocolo de aprendizado é definido pela apresentação dos padrões em ordem aleatória
com intervalos entre as apresentações. No início da simulação um período de 0,5 e 2,5 segun-
dos é escolhido aleatoriamente, no qual a rede recebe estímulo externo não-específico para
manter a atividade basal (Figura 4.3 e Figura 4.4a, 1,5 < t < 1,52 min). Após essa etapa,
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Figura 4.4: Instantes em que os neurônios da rede disparam potenciais de ação durante
treinamento e recuperação de memória (cinco padrões espaciais).
A, Atividade basal da rede e ativação do padrão µ = 1 durante o período de treinamento. A barra
abaixo do eixo das abcissas corresponde ao tempo de entrada externa extra no padrão. Neurônios
excitatórios têm índice 1 até 2000 enquanto que neurônios inibitórios 2001 até 2500.
B, Período de recuperação dos padrões, com ativação de µ = 1 e consecutiva desativação durante
apresentação de outro padrão. A barra verde indica o período de ativação de um padrão µ 6= 1.
Para t > 14,68 a atividade volta a ser assíncrona e irregular.

um dos padrões é escolhido com probabilidade 1/p para receber estímulo externo extra du-
rante um intervalo entre 50 e 250 ms. Ao término da apresentação desse padrão o processo
é reiniciado. A apresentação do padrão corresponde a um aumento na frequência em que os
neurônios externos disparam potenciais de ação em 95% dos neurônios do padrão e 0,5%
dos neurônios não pertencentes ao padrão. Os neurônios externos passam de uma taxa de
disparos de potenciais de ação de 1 Hz para 30 Hz durante a apresentação do padrão e esse
aumento na entrada faz com que a atividade dos neurônios do padrão seja incrementada e
fique entre os pontos fixos instável Θ0 e estável γ, onde dw(t)

dt > 0 (Figura 4.2). Enquanto
a atividade do padrão é incrementada, o resto da rede permanece com atividade similar à
basal (Figura 4.4A).

Para ilustrar o comportamento da rede em nível celular, a Figura 4.4 mostra os instantes
em que os neurônios disparam potenciais de ação durante o aprendizado (Figura 4.4A) e
recuperação (Figura 4.4B). Os neurônios excitatórios têm índices entre 1 e 2000 no eixo
vertical enquanto que os inibitórios têm 2001 até 2500. Para fins de clareza o padrão µ = 1
é dado pelo conjunto ξµ=1

i = 1, i = 1,...,aNexc, e ξµ=1
i = 0, i = aNexc + 1,...,Nexc. Os outros

padrões são conjuntos de neurônios escolhidos aleatoriamente. O teste foi realizado com
p = 5 padrões.

O resultado da simulação do protocolo de armazenamento e recuperação de memórias
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é apresentado na Figura 4.5. Os parâmetros estão descritos nas Tabelas E.3 e E.4. No
primeiro período mostrado (Figura 4.5a) a rede é mantida em atividade basal devido às
conexões excitatórias externas e às recorrentes (Figura 4.3). A atividade de certos grupos de
neurônios cresce nos períodos que a entrada externa para esse grupo é intensificada e volta
à atividade basal ao seu término (Figura 4.5d). Após tempo suficiente, um breve estímulo
externo faz com que o grupo ativado permaneça com frequência de disparos de potenciais
de ação elevada devido a suas conexões recorrentes (Figura 4.5b), retornando ao regime
basal no instante que outro grupo é ativado (Figura 4.5e) ou espontaneamente (Figura 4.5f).
Após 20 minutos de treinamento e recuperação, a rede foi mantida em regime basal, quando
recuperações espontâneas emergem (Figuras 4.5c e 4.5g).

Como a seleção dos neurônios que respondem à cada padrão é aleatória, há sobreposição,
ou seja, um neurônio pode responder a mais de um distinto padrão. Isso é ilustrado na Figura
4.6a, que mostra que a sobreposição máxima para a simulação correspondente é 4 padrões
de 5. Após o protocolo de treinamento, também verificamos que a distribuição de conexões
segue a hipótese de Hebb, de modo que um par de neurônios excitatórios que responde a
mais padrões tem sua conexão mais intensa que um par que responde a poucos (Figura
4.6b). Para averiguar a dinâmica dos pesos sinápticos devido ao aprendizado, consideramos
o padrão µ = 1 como base. A Figura 4.6c mostra essa dinâmica, com a evolução temporal
dos pesos recorrentes, aferentes do resto da rede, de saída do padrão para o resto da rede
e as conexões recorrentes do restante dos neurônios. Somente consideramos os neurônios
excitatórios nessa análise. Para clareza, o intervalo apresentado contém duas apresentações
do padrão µ = 1 durante o período de aprendizado, ou seja, o mesmo só permanece ativo
por no máximo 250 ms. Os instantes de ativação externa extra são indicados por setas. Os
pesos sinápticos mostrados são as médias normalizadas pelo instante inicial do gráfico.

Como indicado pela análise de campo-médio (Figura 4.2A) e pelos esquemas de alteração
sináptica indicados para aprendizado de padrões espacias (Figuras 4.5B e 4.5C), os pesos
recorrentes do padrão ativado são incrementados enquanto que as conexões de saída de
seus neurônios são atenuadas (Figura 4.6c, linhas preta e verde). O restante das sinapses
excitatórias tem pequena alteração se comparado com as duas citadas anteriormente (Figura
4.6c, linhas vermelha e azul). As conexões inibitórias são incrementadas durante os períodos
de aprendizado, com maior incremento nos instantes que o padrão µ = 1 é ativado (Figura
4.6d).

Para ilustrar a atividade da rede sem plasticidade heterosináptica, ou seja, com o pa-
râmetro η da Equação 4.10 igual a zero, a Figura 4.7A mostra a evolução temporal da
atividade de cinco populações no início do protocolo de aprendizado. Na quarta apresenta-
ção dos padrões externos (≈ 1,2 min), há um incremento na atividade da rede. Essa atividade
elevada faz com que os pesos excitatórios e inibitórios sejam incrementados (Figura 4.7B).
Conexões excitatórias são incrementadas porque a atividade dos neurônios ultrapassa o li-
miar Θ (Figura 4.1A) e as sinapses inibitórias porque a atividade é maior que o limiar ΘI

(Equação 4.9). Após outro período transiente (aproximadamente 10 minutos para a rede
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Figura 4.5: Atividade de populações neurais correspondentes a padrões espaciais.
(a), Período de treinamento da rede. Os 5 padrões espaciais, compostos por 400 neurônios excita-
tórios cada, são estimulados aleatoriamente. A atividade média em Hz de cada padrão é mostrada
em uma cor diferente.
(b), Após 11 minutos de estimulação, alguns padrões são efetivamente memorizados e permanecem
ativos após breve estímulo.
(c), Recuperação espontânea de memórias durante período após treinamento e recuperação. A es-
timulação externa após 20 minutos de simulação é similar à estimulação inicial, para manter a
atividade basal.
(d), Ampliação temporal da apresentação de um padrão espacial durante treinamento. A barra
abaixo do eixo horizontal indica o intervalo em que o padrão correspondente à cor recebeu estímulo
mais intenso.
(e), Ampliação temporal de intervalo em que dado padrão permanece ativo após estímulo. A ativi-
dade elevada após a apresentação é mantida somente pelas conexões recorrentes e desativada pela
apresentação de outro padrão.
(f), Desativação espontânea de um dado padrão após ativação por estimulação externa.
(g), Recuperação espontânea de um padrão espacial, com ampliação temporal de (c).

sem iSTDP e 4 minutos para a rede com iSTDP) há uma explosão de atividade, como re-
portado por Zenke et al. (2013). A saturação na taxa de disparos dos neurônios deve-se ao
período refratário, que é 5 ms. Nas simulações utilizamos limites superiores para os pesos
sinápticos, que resulta na saturação mostrada na Figura 4.7D. Os instantes dos disparos
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Figura 4.6: Sobreposição de memórias, distribuição das conexões excitatórias e evolu-
ção temporal dos pesos sinápticos relativos ao padrão µ = 1.
(a), Distribuição dos 2000 neurônios excitatórios de acordo com o número de padrões que cada
neurônio pertence. Dados referentes às simulações das Figuras 4.5 e 4.4.
(b), Distribuição dos pesos sinápticos após 20 minutos de treinamento, conforme Figura 4.5. As
diferentes cores indicam as distribuições considerando pares de neurônios que pertencem a nenhum,
um, dois, três ou quatro padrões ao mesmo tempo. Em preto, indicado por C na legenda, a distri-
buição considerando todas as conexões entre neurônios excitatórios.
(c), Evolução dos pesos sinápticos normalizados pelos valores no instante inicial do gráfico, w(t)/w0
com w0 = w(t = 1,5 min), de acordo com o padrão µ = 1 durante o treinamento. As setas preta e
cinza indicam os instantes que os padrões µ = 1 e µ 6= 1 foram ativados externamente, respectiva-
mente. A legenda indica os tipos de conexão: Rec. indica conexões recorrentes; Ent. indica conexões
aferentes ao padrão; Sai. indica conexões as quais os neurônios do padrão são pré-sinápticos; e R.
F. indica as conexões recorrentes do resto da rede.
(d), Mesmo que em (c) para as conexões inibitórias aferentes aos neurônios do padrão µ = 1 (em
preto indicado por Ent.) e aos neurônios não pertencentes ao padrão µ = 1 (em azul indicado por
Res.).

de potenciais de ação são mostrados na Figura 4.7E, onde o intervalo de tempo no qual o
primeiro incremento de atividade é evidenciado. A taxa de disparos de potenciais de ação
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Figura 4.7: Explosão de atividade devido à falta da plasticidade hetetosináptica (η = 0).
Esquerda e direita correspondem a resultados de simulações sem plasticidade nas co-
nexões de neurônios inibitórios para excitatórios (iSTDP) e com iSTDP, respectiva-
mente.
A, Atividade das populações de neurônios de cinco padrões espaciais. Após 1,2 minutos a atividade
de uma população (verde) fica elevada, seguida pela atividade dos outros padrões.
B, Evolução dos pesos sinápticos normalizados pelos valores no instante inicial do gráfico,
w(t)/w(0). Assim como a atividade, os pesos excitatórios tem salto abrupto após 1,2 minutos, de-
vido à relação entre modificação sináptica e a frequência de disparos de potenciais de ação. Como
todos os neurônios da rede disparam acima do ponto fixo dado pela plasticidade inibitória, as co-
nexões entre neurônios inibitórios e excitatórios também é incrementada (direita).
C, Explosão de atividade nas redes sem iSTDP e com iSTDP à esquerda e à direita, respectiva-
mente, após período transiente.
D, Mesmo que B com simulação mais longa, mostrando a saturação dos pesos sinápticos após
explosão de atividade.
E, Instantes em que os neurônios da rede disparam potenciais de ação no intervalo em que ocorre
o primeiro incremento na atividade, que precede a explosão de atividade.

na rede com plasticidade inibitória diminui logo após o pico de atividade, para t > 1,21
min, devido ao rápido crescimento dos pesos sinápticos inibitórios. No entanto, a atividade
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da rede explode e saturada para um tempo de simulação mais longo (Figura 4.7D, direita).
Como as conexões excitatórias crescem com o cubo da atividade das populações (Equação
4.1) e as conexões inibitórias com o quadrado (Equação 4.9), a corrente de entrada devido
às conexões recorrentes tem um desbalanço após um período transiente, com mais excitação
do que inibição.





Capítulo 5

Discussão e Conclusão

A presente tese de doutorado tem como tema principal a formação e recuperação de
memórias em redes neurais biologicamente motivadas. A fim de contemplar o tema, que é
abrangente e complexo, dividimos o manuscrito em três partes principais: (i) memória as-
sociativa com matrizes sinápticas construídas sem aprendizado em tempo real (Capítulo 2);
(ii) estabilização da atividade basal de neurônios com pesos sinápticos variáveis no tempo
(Capítulo 3); e (iii) aquisição de memórias por aprendizado não-supervisionado em tempo
real (Capítulo 4). Primeiramente, consideramos que as memórias já estão formadas atra-
vés de conexões dadas por uma regra baseada no teorema de Hebb e não há alteração nas
intensidades das conexões. No entanto, as conexões entre neurônios do cérebro estão sem-
pre sendo modificadas, tanto no processo de aquisição quanto de recuperação de memórias.
Para incorporar esse aspecto dinâmico, existem regras de plasticidade que são baseadas no
teorema de Hebb ou na regra BCM; porém, elas geram pontos fixos triviais na atividade
neural — atividade nula ou hiperexcitabilidade (Morrison et al., 2007; Zenke et al., 2013).
Desse modo, a inclusão de dinâmica nos pesos sinápticos motivou o estudo da plasticidade
homeostática, que serve para manter a atividade basal dos neurônios da rede. Elaboramos
modelos de plasticidade devido ao escalonamento homeostático. Esses modelos reproduzem
dados experimentais que não eram corretamente descritos por modelos propostos por outros
autores (Buonomano, 2005; Tetzlaff et al., 2011; van Rossum et al., 2000). Após a estabiliza-
ção da atividade basal por plasticidade homeostática estudamos a aquisição de memórias por
aprendizado não-supervisionado. Nessa etapa elaboramos modificações na regra de STDP
com tripletos (Pfister e Gerstner, 2006) que permite a memorização e recuperação de padrões
espaciais.

5.1 Recuperação de memórias associativas

No Capítulo 2 apresentamos resultados de simulações de redes de neurônios de Rulkov
com recuperação de memórias armazenadas em sinapses excitatórias e inibitórias. Utiliza-
mos a regra de Hebb como base (Hebb, 1949; Hertz et al., 1991; Hopfield, 1982), com a
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inclusão da dependência nos padrões em sinapses inibitórias. Por se tratar de recuperação
dinâmica dos padrões memorizados, com codificação espaço-temporal, analisamos a ativi-
dade neural através da análise de componentes principais (PCA), motivados pela utilização
do mesmo processo em estudos do sistema olfatório de gafanhotos (Mazor e Laurent, 2005) e
de mariposas (Namiki e Kanzaki, 2011), e do hipocampo de camundongos (Lin et al., 2005).

Com uma regra de conexão estática, baseada no postulado de Hebb, em uma rede formada
de neurônios de Rulkov, mostramos que há discriminação de diferentes padrões (memórias)
armazenados. Além do reconhecimento de memórias, descobrimos que o sistema responde
diferentemente a distintos intervalos de ativação externa. Os resultados foram obtidos atra-
vés de um método de redução dimensional (PCA) do espaço de frequência de disparos de
potenciais de ação. Aplicando a redução dimensional, o subespaço criado apresenta, em seus
primeiros eixos, trajetórias bem definidas e próximas para a ativação de um mesmo padrão
e distante para um diferente padrão. Ao ativarmos externamente um mesmo padrão por
tempos maiores que um dado limiar, o sistema permanece em uma região do subespaço até
que a injeção externa cesse.

A partir dos resultados que mostraram que a regra de conexão apresentada é capaz de
formar um sistem neural com memória associativa, onde padrões armazenados foram recupe-
rados com discriminação entre si, estudamos a capacidade de armazenamento ao removermos
sinapses elétricas e ao alterarmos o tamanho da rede. A qualidade da recuperação foi medida
a partir de um parâmetro de ordem, que inclui a utilização de distâncias euclidianas entre os
padrões em subespaços criados a partir do PCA. Na implementação, cada padrão cria um
subespaço, onde este é discriminado dos demais. Concluímos que as sinapses elétricas são
importantes na codificação em redes neurais, que recentemente foram relatadas em maior
número no lobo antenal e com participação na codificação (Huang et al., 2010). Verificamos
que o número de padrões armazenados na rede não cresce linearmente com o número de
neurônios que a forma, mas por uma lei de potência com expoente menor que a unidade.
Desse modo, para uma melhor performance de um hipotético sistema de memória associa-
tiva, x redes de N neurônios teriam maior eficiência do que uma rede com xN neurônios,
onde o número de células deve ser no mínimo N = 400. A medida do parâmetro de ordem
para redes maiores é lenta, assim, a relação entre o número crítico de padrões armazenados
e o número de neurônios da rede não é garantido para redes com muitos neurônios. Em cére-
bros de seres vivos acontece algo similar. Existem diferentes regiões do cérebro reponsáveis
por distintas funções, como o bulbo olfatório, córtex visual, córtex auditivo, hipocampo e
córtex pré-frontal (Shepherd e Grillner, 2010).

5.2 Homeostase

Apresentamos no Capítulo 3 o desenvolvimento de uma regra de plasticidade sináptica
capaz de reproduzir dados experimentais recentes. Baseamos nosso modelo em dois traba-
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lhos, dos autores Turrigiano et al. (1998) e Ibata et al. (2008). No primeiro, os autores
mostraram que redes neurais in vitro tem a eficiência das conexões excitatórias intensificada
ou atenuada quando os neurônios são silenciados ou hiperativados, respectivamente. Essa
alteração é chamada de homeostase por agir nas sinapses enquanto os neurônios da rede
saem do regime de atividade basal. Além de mostrar que os pesos sinápticos são alterados
devido a modificações no nível de atividade, Gina G. Turrigiano e colaboradores relataram
que a modificação é linear ao considerarem os pesos antes das alterações na atividade. Ou
seja, é um processo de escalonamento, de modo que memórias armazenadas nas sinapses
são mantidas. van Rossum et al. (2000) propuseram um modelo matemático para a imple-
mentação do escalonamento homeostático em redes in silico. Porém, esse modelo falha na
tentativa de reproduzir um resultado experimental mais recente envolvendo a dinâmica dos
pesos sinápticos em uma rede inativa (Ibata et al., 2008). Sugerimos que o mecanismo de
homeostase inclui diversos processos, os quais regulam a quantidade de reforço ou atenuação
do peso sináptico. Dividimos o modelo em duas partes, uma responsável pela intensificação
e outra pela atenuação das sinapses. Os dois contêm múltiplas escalas temporais, dadas por
diferentes variáveis abstratas. Definimos o primeiro como modelo de crescimento de pesos
sinápticos por escalonamento homeostático, ou modelo SUP, e o segundo como modelo de
atenuação sináptica por escalonamento homeostático, ou modelo SDN.

Por meio de solução analítica das equações do modelo SUP, ajustamos os parâmetros
aos dados experimentais envolvendo a evolução temporal de pesos sinápticos normalizados.
Como resultado, o modelo reproduziu com fidelidade a dinâmica dos pesos descritos pelo
trabalho experimental que tivemos como base (Ibata et al., 2008), tendo evolução temporal
sublinear (côncava). Além do modelo completo, testamos duas versões simplificadas. Uma
envolve uma equação contendo variação temporal proporcional à uma potência do peso
sináptico (modelo de lei de potência), e a outra foi gerada a partir de aproximações do nosso
modelo. O modelo de lei de potência é capaz de reproduzir a dinâmica dos pesos se a potência
é negativa (a evolução é sublinear), mas a distribuição dos pesos não é mantida (perde a
propriedade de escalonamento). A relação linear é capaz de reproduzir o escalonamento dos
pesos, porém o curso temporal é exponencial. A aproximação através da expansão em série
de Taylor retornou o modelo de van Rossum et al. (2000), indicando que o último pode ser
considerado uma aproximação do nosso modelo.

Além do modelo de intensificação sináptica, desenvolvemos um modelo de atenuação
sináptica por escalonamento homeostático. Assim como o primeiro, ele envolve múltiplas
escalas temporais, dadas por estimadores da atividade do neurônio pós-sináptico, cada um
com diferente tempo característico. Para o teste do modelo simulamos uma rede neural com-
posta por neurônios de integração-e-disparo com fuga e adaptação na frequência de disparos
de potenciais de ação. A simulação é necessária, já que o protocolo experimental de indução
da homeostase dá-se por elevação da atividade neural. Nesse caso, plasticidades Hebbia-
nas (STDP) também estão presentes. Assim, incluímos o modelo de STDP com tripletos
(tSTDP) e o crescimento de pesos por escalonamento homeostático na simulação. Primeiro
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testamos sem a atenuação sináptica, dado que o tSTDP apresenta LTD para baixas e LTP
para altas frequências de disparo de potenciais de ação. O comportamento relatado no tra-
balho experimental de Ibata et al. (2008) foi reproduzido tanto com a inclusão quanto sem a
inclusão do modelo de atenuação sináptica. Com isso, simulações podem ter o regime basal
estabilizado pelo nosso modelo de crescimento de pesos juntamente com o tSTDP, o que
ajuda para implementações eficientes. No entanto, os dois mecanismos, LTD e homeostase,
envolvem reações bioquímicas distintas (Tatavarty et al., 2013), de modo que os dois devem
ser considerados para uma simulação mais realista.

5.3 Aprendizado não-supervisionado

No Capítulo 4 apresentamos o estudo do aprendizado de padrões espaciais em uma
rede neural composta por neurônios de integração-e-disparo com fuga e plasticidade nas
conexões entre neurônios excitatórios, e de inibitórios para excitatórios. A plasticidade em
conexões inibitórias seguiu a regra proposta por Vogels et al. (2011). Modificamos a regra
de plasticidade sináptica proposta por Pfister e Gerstner (2006), adicionando um termo
descrito como heterosináptico, baseado em trabalhos experimentais (Ho et al., 2009; Hu
et al., 2005; Lee et al., 2012). Propomos três diferentes funções para descrever o fenômeno e
realizamos simulações com um caso específico, utilizando um decaimento de pesos sinápticos
para atividade elevada. Além desses elementos, incluímos o modelo de crescimento de pesos
sinápticos para a manutenção da atividade basal conjuntamente com o tSTDP. Os padrões
foram definidos da mesma forma com que utilizamos no Capítulo 2, no entanto as conexões
iniciais eram aleatórias.

Primeiramente, analisamos as regras sinápticas através de aproximação de campo-médio,
onde consideramos duas populações neurais distintas, uma correspondente aos neurônios co-
dificando uma dada memória e outra ao restante da rede. A partir dessa análise concluímos
que a memorização de padrões espaciais era possível com as plasticidades sinápticas en-
volvidas, de modo que também implementamos essas regras em uma rede de neurônios.
Utilizamos um protocolo que consiste em breve apresentação dos diferentes padrões espaci-
ais, com intervalos sem estimulação específica. A dinâmica dos pesos sinápticos recorrentes
evoluiu como esperado pela análise de campo-médio, onde os padrões foram recuperados
como memória de trabalho, ou seja, o conjunto de neurônios permanecia com atividade mais
elevada após breve estímulo externo ou com ativação espontânea. Com isso, concluímos que
a atividade, que era acima da basal, era mantida puramente pelas conexões recorrentes, sem
auxílio de conexões externas.

Não realizamos testes de capacidade de armazenamento para a regra de plasticidade
sináptica estudada. Somente desenvolvemos a regra capaz de armazenar através de apren-
dizado não-supervisionado diferentes padrões espacias com sobreposição. A rede funcionou
com recuperação de memórias que descrevemos como memória de trabalho — não necessita
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de estímulo externo contínuo durante a recuperação. Um breve estímulo nos neurônios co-
dificando a memória era suficiente para que eles permanecessem ativos por um certo tempo.
Também verificamos que o sistema apresentava recuperações espontâneas das memórias após
tempo suficiente de aprendizado. Nesse caso, a rede em regime basal apresentava a ativação
de um padrão por um dado período sem nenhuma interferência externa específica ao padrão.
Esse é um estudo que pode ser considerado como iniciado, já que a formação e recupera-
ção de memórias em redes com neurônios não é trivial. Futuras contribuições ajudariam a
esclarecer características como capacidade de armazenamento, relação de conectividade ou
outros parâmetros, como tamanho da rede.

5.4 Perspectivas futuras

O tema principal dessa tese é o estudo de memórias em redes neurais, que é abordado em
três partes principais. Elas contêm o estudo de recuperação de memórias, de estabilidade da
atividade basal e de aprendizado não-supervisionado de padrões. Dentro da área da neuroci-
ência computacional, essas três partes ainda estão abertas para mais estudos e descobertas.
Diferentes conexões baseadas na regra de Hebb podem ser estudadas, com comparações com
estudos analíticos envolvendo o modelo de Hopfield, que não foi apresentado nesse manus-
crito, por exemplo. No estudo de homeostase, a relação entre os mecanismos bioquímicos e
os modelos propostos aqui ainda é indefinida, onde apenas sugerimos possíveis candidatos
para representar as diferentes variáveis abstratas introduzidas.

O estudo do aprendizado supervisionado é mais recente, principalmente pelas regras Heb-
bianas de aprendizado serem instáveis e sensíveis ao aumento das correlações em neurônios
quando as suas atividades recebem entrada correlacionada ou mais intensa. A partir dos
modelos introduzidos no Capítulo 4, diferentes condições de parâmetros podem ser estu-
dadas, assim como a capacidade de armazenamento e a alteração dessas mesmas regras.
Aqui apresentamos o aprendizado e recuperação de padrões espaciais por atividade elevada,
no entanto outros tipos de codificação são úteis, como a codificação temporal encontrada
no hipocampo de camundongos e ratos durante sua navegação. A ligação dos modelos de
plasticidade com modelos mais complexos também é um caminho possível, com mudanças
contínuas ao invés das alterações nos instantes dos disparos de potenciais de ação somente.





Apêndice A

Modelo de Rulkov

O modelo de Rulkov é um modelo fenomenológico constituído por um conjunto de equa-
ções com evolução discreta no tempo, t, também conhecido como aplicação ou mapa. Dentre
as variações do modelo, utilizamos a proposta por Rulkov (2002), descrita a seguir. Sendo
discreto no tempo, a simulação do modelo é eficiente e rápida, não sendo necessário a im-
plementação de métodos numéricos para discretização, como o caso de modelos contínuos.
Diversos trabalhos tem sido publicados aplicando o modelo de Rulkov para o estudo de redes
neurais (Girardi-Schappo et al., 2013), onde estados de sincronização e regimes de atividade
tem sido os principais focos (Agnes et al., 2010a; Batista et al., 2010; Casado et al., 2004;
Rulkov et al., 2004).

A dinâmica local envolve a evolução do potencial de membrana do neurônio simulado,
dado pela variável x(t), com a adição de uma variável de recuperação, dada por y(t), que
tem evolução lenta comparada a x(t). A dinâmica local segue as equações

x(t+ 1) = f(x(t),x(t− 1),y(t) + βxI(t)) (A.1)

e
y(t+ 1) = y(t)− µ(x(t) + 1− σ) + µβyI(t), (A.2)

onde a função f(x,x̃,u) é descrita por

f(x,x̃,u) =


α(1− x)−1 + u, x 6 0 e x̃ 6 0
α + u, 0 < x < α + u e x̃ 6 0
−1, x > α + u ou x̃ > 0.

(A.3)

Nas Equações A.1, A.2 e A.3, os parâmetros σ e α controlam o regime de atividade do
neurônio individual, sendo α um parâmetro real positivo e σ real. Para uma dinâmica lenta
de y(t), o parâmetro µ tem valor pequeno comparado com o intervalo de valores assumido por
x(t). A função I(t) está associada aos estímulos externos ao neurônio, dados por correntes
iônicas. Os parâmetros βx e βy ajustam o balanço entre os processos rápido e lento da célula,
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78 APÊNDICE A

respectivamente. O disparo de um potencial de ação acontece no instante t0 em que

x(t0) > α + y(t0 − 1) + βxI(t0 − 1) ou x(t0 − 1) > 0. (A.4)

A Figura A.1 mostra o mapa de retorno do modelo (Equação A.3), com α = 3.5 e u constante.
O mapa de retorno unidimensional (considerando somente a variável x(t)) é possível porque
µ é muito pequeno, de modo que y(t) varia lentamente em relação a x(t)
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Figura A.1: Mapa de retorno para o modelo de Rulkov. Os gráficos têm α = 3.5 e u
constante. A função descrita pela Equação A.3 está representada em linha cheia e a diagonal em
linha tracejada.
(a), Para u = −2.8 há dois pontos fixos, um estável (est) e outro instável (inst).
(b), Ao incrementar-se u = −2.6, os pontos fixos desaparacem. Como no modelo u é variável, a
sua dinâmica altera o potencial de membrana x(t) criando e extinguindo os pontos fixos.
(c), Retorno do potencial de membrana para o ponto fixo estável após o disparo de um potencial de
ação, esquematizado pelas linhas cinzas (u = −2.8).
(d), Sem os pontos fixos o sistem entra em regime de pulsos tônicos, esquematizado pelas linhas
cinzas (u = −2.6).

Uma análise detalhada dos regimes de atividade de um neurônio isolado, sem intera-
ção externa, pode ser encontrado no trabalho de Agnes (2010) e nos artigos de Agnes
et al. (2010a); Rulkov (2002); Shilnikov e Rulkov (2003). O modelo de Rulkov apresenta
basicamente três diferentes comportamentos, quiescência (silêncio ou inatividade), disparos
contínuos de potenciais de ação1 e rajadas de potencias de ação2. A partir do espaço de
parâmetros do modelo, sabe-se que existe uma curva que separa os regimes de quiescência
e de atividade, dada por σS ≈ 2−

√
α. Para σ < σS o neurônio está em estado quiescente,

com x(t) e y(t) constantes no tempo, e para σ & σS e α < 4 o neurônio está em regime de
1Tonic Spiking em inglês.
2Termo em inglês: Spiking-Bursting.
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pulsos caóticos (Agnes et al., 2010a).
O neurônio interage com outras células através de sinapses, como foi brevemente apre-

sentado no Capítulo 1. Há um transporte de corrente através de canais iônicos, aumentando
ou diminuindo o seu potencial de membrana. Existem basicamente dois tipos de sinapse: elé-
trica e química. A sinapse elétrica envolve a diferença do potencial de membrana das duas
células conectadas. É um tipo de acoplamento de curto alcance na conexão entre corpos
celulares, devido à sua estrutura, que é descrita por um conjunto de canais hidrofílicos. A
corrente devido à sinapse elétrica pode ser representada por

Igapi (t) = ggap(xj(t)− xi(t)), (A.5)

onde ggap é o parâmetro que define a intensidade, ou condutância, do acoplamento para a
corrente transportada entre os neurônios i e j. Utilizamos uma rede quadrada (bidimensio-
nal), onde as junções comunicantes foram efetuadas entre células dentro de um raio de dois
neurônios, assim um neurônio se comunica com outras nviz = 12 células pela relação

Igapi (t) = 1
nviz

nviz∑
j=1

ggap(xj(t)− xi(t)). (A.6)

A sinapse química pode ser de curto ou longo alcance. Na extremidade do axônio de
um neurônio pré-sináptico, há um acoplamento com o dendrito, corpo celular ou axônio
de outro neurônio, dito pós-sináptico. No instante que o neurônio pré-sináptico dispara,
o potencial de ação se propaga pelo axônio. Ao chegar nas extremidades do axônio, onde
há sinapses químicas, o potencial de ação faz com que neurotransmissores sejam liberados.
Após, eles acoplam-se à receptores dos neurônios pós-sinápticos, abrindo canais iônicos e,
consequentemente, causando o surgimento de correntes na célula pós-sináptica. Desse modo,
a sinapse química para o modelo de Rulkov é representada por

Ii(t) = g(xi(t)− xrp)wijχj(t), (A.7)

onde xrp é o potencial reverso que define o tipo de sinapse, excitatória ou inibitória, g é
a intensidade da sinapse química, wij define o peso da conexão entre os neurônios j, pré-
sináptico, e i, pós-sináptico, e χj(t) é igual a 1 para o instante em que o neurônio j disparou
um potencial de ação e zero nos outros casos.

A sinapse excitatória é definida por xrp = 0 enquanto a inibitória por xrp = −1,1.
Denotando Iexc(t) e I inib(t) as correntes excitatória e inibitória, respectivamente, a corrente
sináptica total devido às sinapses químicas fica

Isyni (t+ 1) = γIsyni (t)− Iexci (t)− I inibi (t), (A.8)

onde γ controla o decaimento da corrente a cada iteração, (0 6 γ < 1). Desse modo, a
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Figura A.2: Exemplo de ativação externa do neurônio. Em (a) a corrente externa injetada e em
(b) a resposta do potencial de membrana. Parâmetros utilizados para o modelo local de acordo com
a tabela A.1, pc = 0,8, θ = 4 iterações e Ia = 0,8.

variável de interação com as equações de evolução do neurônio (Equações A.1 e A.2) fica

Ii(t) = Igapi (t) + Isyni (t) + Iexti (t). (A.9)

A influência externa é dada pela variável Iexti (t).
A ativação externa de um neurônio, i, é dada pelo termo Iexti (t). A implementação foi

realizada através de pulsos de correntes com intervalos seguindo uma distribuição de Poisson,
ou seja, a cada iteração, a célula i tem probabilidade pc de receber uma injeção de corrente Ia
com duração de θ iterações. Assim, sendo o tempo t = t0 o instante no qual começa o pulso,
temos que Iexti (t) = Ia para t0 6 t 6 t0 + θ. A Figura A.2a mostra a corrente aplicada e a
Figura A.2b a resposta de um neurônio, considerando pc = 0,8, θ = 4 iterações e Ia = 0,8.

Nas simulações envolvendo neurônios de Rulkov iniciamos o sistema em um estado qui-
escente, dado pelos pontos fixos das Equações A.1 e A.2: y(0) = σ− 1−α e x(0) = −1 + σ.
O resto dos parâmetros estão descritos nas Tabelas A.1, A.2 e A.3.

Tabela A.1: Parâmetros utilizados para simulação de redes com neurônios de Rulkov.

Parâmetros Neurônios
µ 0,0005
α 3,5
σ 2−

√
α− 0,05

βx 0,1333
βy 1,0
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Tabela A.2: Parâmetros utilizados para simulação de redes homogêneas com neurônios de Rulkov.

Parâmetros Valores Parâmetros Valores
a 0,1 g inibitório 0,048
C 0,2 θ 4 iterações
D 0,1 γ 0,9
ggap 0,1 Pext 0,5

g excitatório 0,04 pc 0,8
Ia 0,8

Tabela A.3: Parâmetros utilizados para simulação de redes heterogêneas com neurônios de Rulkov.

Parâmetros Valores Parâmetros Valores
γ 0,75 g inibitório 0,002
pc 0,8 θ 4 iterações
Ia 0,8 C 0,2
ggap 0,1 D 0,1

g excitatório 0,005 a 0,1





Apêndice B

Análise de Componentes Principais
(PCA)

Neste apêndice é apresentamos a análise de componentes principais (Jolliffe, 1986), com
sigla PCA pelo termo em inglês Principal Component Analysis. Considera-se uma matriz de
dados M, N × T , onde as T colunas representam diferentes vetores no espaço de dimensão
N . No caso de (1 6 N 6 3), é possível produção de gráficos, onde cada uma das T colunas
representa um ponto no espaço gerado pelo gráfico, sendo cada uma das N linhas uma
dimensão (eixo) diferente. Para uma representação visual na qual N > 3, faz-se necessário
uma redução dimensional. O mesmo procedimento serve para, no caso de um conjunto de
extenso dados, encontrar correlações entre as grandezas representadas pelos eixos.

B.1 Covariância

O método de PCA consiste em encontrar as variâncias e covariâncias entre os pontos e
criar, a partir dessas quantidades, um novo espaço onde a variância é crescente de acordo
com o eixo, sendo maior no primeiro eixo e assim por diante. Ter maior variância em um
dado eixo significa que, ao projetar os pontos sobre o eixo, eles estarão com maior distinção.
Para isso calcula-se uma nova matriz, X, que é dada pelas covariâncias da matriz M, ou
seja,

Xij = 〈MitMjt〉t − 〈Mit〉t〈Mjt〉t, (B.1)

onde

〈Mit〉t = 1
T

T∑
t=1

Mit (B.2)

e

〈MitMjt〉t = 1
T

T∑
t=1

MitMjt. (B.3)
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A partir de X, que tem (N×N) termos, são calculados seus autovalores e autovetores. O
autovetor associado ao maior autovalor gera, ao multiplicar a matriz original M, um vetor
contendo a maior variância entre os elementos, sem perda de correlação. Assim, cria-se uma
nova matriz R contendo os autovetores de X ordenados pelos seus respectivos autovalores.
No final do processo gera-se, a partir da multiplicação R ·M, um novo espaço N-dimensional.
A matriz resultante possui T pontos, dados pelas T colunas e N dimensões, dadas pelas N
linhas. No entanto, os primeiros eixos conterão pontos com maior variância entre eles no
novo espaço criado a partir do PCA.

B.2 Produto cruzado

Outra abordagem para a utilização do PCA é com uma matriz X constituída por produtos
cruzados ao invés de covariâncias. Assim

Xij = 〈MitMjt〉t, (B.4)

onde o termo à direita na equação está definido pela equação B.3.



Apêndice C

Modelo de integração-e-disparo com
fuga

O modelo de integração-e-disparo com fuga (IDF) é um modelo contínuo simples que
descreve a evolução temporal do potencial de membrana vi(t) de um dado neurônio i. Ele
foi introduzido por Jacques Lapicque em 1907 (Abbott, 1999; Lapicque, 1907) e pode ser
escrito como

τ
dvi(t)
dt = [vr − vi(t)] +R[Ii(t)], (C.1)

onde τ é o tempo característico da membrana do neurônio, que é resultado da combina-
ção entre resistência e capacitância, τ = RC (diagrama do circuito elétrico correspondente
encontra-se na Figura 1.4A). O termo vr é o potencial de repouso, Ii(t) é a corrente externa
de entrada no tempo t e R é a resistência. O disparo de um potenial de ação do neurônio i
é definido como o instante de tempo t = t∗ em que o potencial de membrana ultrapassa um
limiar de potencial vt. No instante do disparo do potencial de ação, o potencial é redefinido
como o potencial de repouso, v(t∗) = vr, e permanece constante por um período refratário
τref .

O termo Ii(t) contém as correntes externas dadas por sinapses e outras correntes elétricas.
Podemos definir essa corrente como

Ii(t) = Iexti (t)−
∑
r

gri (t)Hr(v)[vi(t)− Er]− gadapi (t)[vi(t)− Eadap], (C.2)

onde Iexti (t) é a corrente externa e r é o neuroreceptor específico da sinapse, podendo ser
AMPA ou NMDA para sinapse excitatória, e GABAA ou GABAB para sinapse inibitória.
Além das sinapses das conexões recorrentes da rede, há sinapses correspondentes a conexões
externas. As conexões externas são simuladas por canais AMPA somente, e assim adiciona-
mos no modelo r = AMPAext. Consideramos Next neurônios disparando potenciais de ação
com frequência F 0

ext. Por questões de eficiência computacional, implementamos um neurônio
externo por neurônio interno com frequência total de disparos de potenciais de ação dada
por Fext = NextF

0
ext.
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A abertura dos canais iônicos NMDA e KIR (associado ao GABAB) dependem do po-
tencial de membrana do neurônio. Esses canais têm dependência no potencial de membrana
devido ao bloqueio dado por moléculas de Magnésio (Mg2+) (Jahr e Stevens, 1990; Yamada
et al., 1998), de modo que a função H(v) estabelece essa relação através da equação

Hr(v) = 1
1 + arebr[v(t)+cr] , (C.3)

onde ar, br e cr são parâmetros do modelo. Os canais AMPA e GABAA não dependem
do potencial de membrana. Assim tem-se aAMPA = aGABAA = 0 e, consequentemente,
HAMPA(v) = HGABAA(v) = 1. Cada canal iônico tem um potencial reverso específico, Er,
dado pela equação de Nernst. O termo gadapi (t) na Equação C.2 é a condutância do canal iô-
nico que abre durante os potenciais de ação, fazendo com que o neurônio seja hiperpolarizado
e, consequentemente, necessite mais excitação para o próximo potencial de ação.

As condutâncias das sinapses seguem uma dinâmica dada por

dgri (t)
dt = −g

r
i (t)
τ r

+
∑
j,k

wij(t)δ(t− tk∗j ) (C.4)

e
dgAMPAext

i (t)
dt = −g

AMPAext
i (t)
τAMPA

+ wext
∑
k

δ(t− tk∗). (C.5)

Os tempos característicos de cada canal são dados por τ r, o peso sináptico da conexão entre
os neurônios pré i e pós-sináptico j é dado por wij, enquanto que tk∗j é o instante do k-ésimo
potencial de ação do neurônio j. Os termos tk∗ e wext na Equação C.5 indicam o tempo
do k-ésimo potencial de ação externo e o peso das conexões de entrada, respectivamente. A
probabilidade de um potencial de ação externo ser disparado em um instante de tempo t
é 1/Fext. A condutância do canal responsável pela adaptação segue uma dinâmica similar,
porém é incrementado a cada potencial de ação do neurônio pós-sináptico,

dgadapi (t)
dt = −g

adap
i (t)
τadap

+ g∗
∑
k

δ(t− tk∗i ), (C.6)

onde g∗ é a condutância máxima devido a um potencial de ação. Para a implementação,
descrita no Apêndice E, é útil escrevermos a equação da evolução temporal do potencial de
membrana de modo à incluir todas as correntes. Assim, ocultando o índice i, a Equação C.1
fica

τ
dv(t)
dt = vr − v(t)−R{gadap(t)[v(t)− Eadap] + Iext(t)

+ gAMPA(t)[v(t)− EAMPA] + gNMDA(t)[v(t)− EAMPA]HNMDA(v)

+ gGABAA(t)[v(t)− EGABAA ] + gGABAB(t)[v(t)− EGABAB ]HGABAB(v)}. (C.7)



Apêndice D

Modelos de STDP

Nesse apêndice apresentamos os modelos de alteração dos pesos sinápticos. Utilizamos
o modelo de STDP com tripletos (tSTDP) (Pfister e Gerstner, 2006) e o modelo de STDP
inibitório (iSTDP) (Vogels et al., 2011).

D.1 tSTDP com alteração nos instantes dos disparos
de potenciais de ação

Nas simulações envolvendo homeostase e aprendizado não-supervisionado utilizamos o
modelo de STDP com tripletos (Pfister e Gerstner, 2006). Esse modelo é um aperfeiçoa-
mento do modelo de STDP clássico que considera somente pares de potenciais de ação dos
neurônios pré e pós-sinápticos (Babadi e Abbott, 2010; Bi e Poo, 1998; Gerstner et al., 1996).
Considerando que o instante do disparo do k-ézimo potencial de ação de um dado neurônio
i é tk∗i , a alteração no peso sináptico da conexão entre os neurônios pré (i) e pós-sináptico
(j), wij(t), devido ao tSTDP é dada por

dwij(t)
dt = A+rj(t)

[
A′+ + oi(t− ε)

]∑
k

δ(t− tk∗i )

−A−
[
o′i(t) + A′−r

′
j(t− ε)

]∑
k

δ(t− tk∗j ), (D.1)

onde δ(t) é a delta de Dirac e indica que os pesos são atualizados sempre que um dos
neurônios dispara um potencial de ação. O parâmetro ε tem valor pequeno para indicar que
o peso sináptico é atualizado antes que os filtros. As variáveis temporais são filtros dos trens
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de pulsos dos neurônios pré e pós-sinápticos,

drj(t)
dt = −rj(t)

τ+
+
∑
k

δ(t− tk∗j ) (D.2)

doi(t)
dt = −oi(t)

τy
+
∑
k

δ(t− tk∗i ) (D.3)

dr′j(t)
dt = −

r′j(t)
τx

+
∑
k

δ(t− tk∗j ) (D.4)

do′i(t)
dt = −o

′
i(t)
τ−

+
∑
k

δ(t− tk∗i ). (D.5)

Cada filtro tem um tempo característico e há diferentes taxas de alteração A+ e A′+ para
potenciação (LTP), e A− e A′− para depressão (LTD).

Pfister e Gerstner (2006) também consideraram o modelo mínimo, com A′+ = A′− = 0,
o qual descreve satisfatoriamente dados experimentais de Sjöström et al. (2001). Para o
atual trabalho consideramos o modelo mínimo e, no estudo da homeostase adicionamos a
dependência nos pesos sinápticos como descrito por Morrison et al. (2007). Assim, o modelo
tSTDP utilizado no Capítulo 3 (homeostase) pode ser escrito como

dwij(t)
dt = A+rj(t)oi(t− ε)[wij(t)]µ

∑
k

δ(t− tk∗i )− A−o′i(t)wij(t)
∑
k

δ(t− tk∗j ), (D.6)

onde µ define a dependência não-linear do tSTDP no peso sináptico. E o modelo tSTDP
utilizado no Capítulo 4 pode ser escrito como

dwij(t)
dt = A+rj(t)oi(t− ε)

∑
k

δ(t− tk∗i )− A−o′i(t)
∑
k

δ(t− tk∗j ). (D.7)

D.1.1 Campo-médio

Para a análise da alteração sináptica em função da atividade média da rede, consideramos
uma população de neurônios excitatórios com atividade (taxa de disparos de potenciais
de ação) com lenta variação no tempo, ν(t). No caso de os neurônios pré e pós-sináptico
dispararem um único potencial de ação em t = 0, a solução para as equações dos filtros fica

∫ ∞
0

exp
(
− t
τ

)
dt = τ, (D.8)

com diferentes tempos característicos τ para cada filtro. Se os neurônios estão disparando
potenciais de ação com uma taxa quase constante ν(t), temos que a contribuição de um dado
filtro é τν(t). A partir da Equação D.1, podemos escrever, ainda considerando contribuições
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pré (j) e pós-sinápticas (i), uma equação de campo-médio da alteração sináptica,

dwij(t)
dt = A+τ+νj(t)τy[νi(t)]2 + A′+τ+νj(t)νi(t)

−A−τ−νi(t)νj(t)− A′−τ−νi(t)τx[νj(t)]2. (D.9)

Igualando as atividades, νi(t) = νj(t) = ν(t), temos

dw(t)
dt = [ν(t)]3(A+τ+τy − A−τ−τx)− [ν(t)]2(A−τ− − A+τ+)

= (A+τ+τy − A−τ−τx)[ν(t)]2
[
ν(t)− A−τ− − A+τ+

A+τ+τy − A−τ−τx

]
= A[ν(t)]2[ν(t)−Θ]. (D.10)

Se A > 0, Θ é um ponto fixo instável de atividade e, se A < 0, Θ é um ponto fixo estável.

D.2 iSTDP com alteração nos instantes dos disparos
de potenciais de ação

Nos estudos envolvendo aprendizado não-supervisionado utilizamos, além dos modelos
tSTDP e o novo modelo de crescimento de pesos sinápticos por escalonamento homeostático,
um modelo de plasticidade em conexões inibitórias (iSTDP), como descrito no trabalho de
Vogels et al. (2011). A implementação é dada nos instantes dos disparos dos potenciais
de ação dos neurônios pré-sináptico (inibitório) e pós-sináptico (exictatório). Escrevemos o
modelo como

dwij(t)
dt = BxIj (t)

∑
k

δ(t− tk∗i )−B
[
ψ − xIi (t)

]∑
k

δ(t− tk∗j ), (D.11)

onde B é a taxa de atualização do modelo, ψ é uma constante e xIi (t) é um filtro de tempo
característico τI do trem de pulsos do neurônio i, dado por

dxIi (t)
dt = −x

I
i (t)
τI

+
∑
k

δ(t− tk∗i ). (D.12)
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D.2.1 Campo-médio

Assim como o modelo tSTDP, a versão inibitório do STDP pode ser mapeada em um
modelo de campo-médio. O resultado é

dwij(t)
dt = BτIνj(t)νi(t)−Bνj(t) [ψ − τIνi(t)]

= 2BτIνj(t)
[
νi(t)−

ψ

2τI

]
(D.13)

= B0νj(t)[νi(t)−ΘI ]. (D.14)

Os parâmetro B0 e ΘI são sempre positivos, o que indica que há um ponto fixo estável para
a atividade dos neurônios excitatórios com νi(t) = ΘI . Essa atividade é estável porque se
a atividade de um dado neurônio está acima do limiar ΘI , o peso das conexões inibitórias
aferentes será incrementado, o que aumenta a inibição e, consequentemente, diminui a sua
atividade. Para o caso contrário, se νi(t) < ΘI , há uma atenuação da entrada inibitória,
fazendo com que a atividade do neurônio pós-sináptico excitatório aumente.
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Implementação numérica dos modelos
de tempo contínuo

Como os modelos que utilizamos nos Capítulos 3 e 4 envolvem equações diferenciais, a
implementação numérica deve ser realizada através de discretização das equações. A fim de
detalhar o método que utilizamos, apresentamos a implementação do modelo de integração-
e-disparo com fuga com sinapses baseadas em condutância e dos modelos de STDP.

E.1 Integração-e-disparo com fuga

Para o potencial de membrana dos neurônios, v(t), consideramos que mudanças nas
condutâncias são desprezíveis no intervalo da discretização, tornando-as constantes nesse
intervalo. Primeiro reescrevemos a Equação C.7 na forma

τeff
dv(t)
dt = v∞ − v(t), (E.1)

que tem solução analítica

v(t+ ∆t) = v∞ − [v∞ − v(t)] exp
(
− ∆t
τeff

)
. (E.2)

As quantidades envolvidas são

v∞ = 1
g0(t){vr +R[Iext(t) + gGABAA(t)EGABAA

+ gGABAB(t)HGABAB(v)EGABAB + gadap(t)Eadap]} (E.3)

e
τeff = τ

g0(t) , (E.4)
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onde

g0(t) = 1 +R[gAMPA(t) + gNMDA(t)HNMDA(v)

+ gGABAA(t) + gGABAB(t)HGABAB(v) + gadap(t)]. (E.5)

Assim, podemos considerar o presente método como híbrido, com solução analítica entre
os passos de tempo discreto, onde o passo de tempo é ∆t. Retomando o índice que indica
neurônios individuais, o neurônio i dispara um potencial de ação quando o seu potencial de
membrana ultrapassa um limiar vt, de modo que

vi(t+ ∆t) =vr, se vi(t) > vt (E.6)

vi(t) =vr, se vi(t∗) > vt, t∗ < t < t∗ + τref , (E.7)

onde τref é o período refratário. A Equação E.7 indica que o neurônio disparou um potencial
de ação no instante t∗, tal que v(t∗) > vt e que permanece no potencial de repouso, vr, entre
t∗ e t∗+ τref . Quando as condições estabelecidas nas Equações E.6 e E.7 são satisfeitas, elas
sobrepõem a Equação E.2. As funções HNMDA(v) e HGABAB(v) estabelecem a abertura dos
canais iônicos NMDA e KIR (associados ao neuroreceptor GABAB), respectivamente. Sua
forma é dada na Equação C.3.

As equações envolvendo as condutâncias dos canais iônicos das sinapses tem solução
analítica, com

gri (t+ ∆t) = gri (t) exp
(
−∆t
τ r

)
+
∑
j

wij(t)Sj(t), (E.8)

onde Sj(t) é o trem de pulsos do neurônio j, de modo que Sj(t) = 1 se o neurônio j

disparou um potencial de ação no instante t e Sj(t) = 0 caso contrário. Equivalentemente,
a condutância dos canais responsáveis pela adaptação é dada por

gadapi (t+ ∆t) = gadapi (t) exp
(
− ∆t
τadap

)
+ g∗Si(t). (E.9)

E.2 STDP com tripletos

A implementação da regra de STDP com tripletos obedece as Equação D.6 e D.7. No
estudo da homeostase (Capítulo 3) a alteração é dada por

wtSTDPij (t) = A+[wij(t)]µrj(t)oi(t)Si(t)− A−wij(t)o′i(t)Sj(t) (E.10)

e no estudo do aprendizado supervisionado (Capítulo 4) é

wtSTDPij (t) = A+rj(t)oi(t)Si(t)− A−o′i(t)Sj(t) (E.11)
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onde wtSTDPij (t) é a alteração no peso sináptico no instante t devido ao tSTDP, µ é a potência
para o LTP e, rj(t), oi(t) e o′i(t) são os filtros dos trens de pulsos dos neurônios pré e pós-
sinápticos, dados por

rj(t+ ∆t) = rj(t) exp
(
−∆t
τ+

)
+ Sj(t) (E.12)

oi(t+ ∆t) = oi(t) exp
(
−∆t
τy

)
+ Si(t) (E.13)

o′i(t+ ∆t) = o′i(t) exp
(
−∆t
τ−

)
+ Si(t), (E.14)

onde τ+, τy e τ− são os tempos característicos dos filtros rj(t), oi(t) e o′i(t), respectivamente.
As taxas de alteração sináptica são dadas por A+ (LTP) e A− (LTD).

Os modelos de escalonamento sináptico foram implementados de acordo com as suas
definições, com alteração sináptica dada por

whij(t) = wij(t)
{
α

[
exp

(
−νi(t)

ν∗

)
− xi(t)

]
− βν̄i(t)

}
. (E.15)

Os termos α e β são as taxas de alteração do crescimento e decrescimento homeostático,
respectivamente. Os filtros νi(t) e ν̄i(t) possuem tempos característicos τν e τν̄ e seguem a
dinâmica dada por

νi(t+ ∆t) = νi(t) exp
(
−∆t
τν

)
+ Si(t) (E.16)

ν̄i(t+ ∆t) = ν̄i(t) exp
(
−∆t
τν̄

)
+ Si(t). (E.17)

A variável xi(t) é o regulador do crescimento homeostático e é atualizado de acordo com

xi(t+ ∆t) =
{

exp
(
−νi(t)

ν∗

)[
1− exp

(
−∆t
τx

)]
− xi(t) exp

(
−∆t
τx

)}
[1− Si(t)]. (E.18)

O último termo em colchetes do lado direito da Equação E.18 indica que a variável xi(t) é
zerada sempre que o neurônio i disparar um potencial de ação.

Apresentamos no capítulo 4 uma alteração na regra de plasticidade tSTDP que contém
a explosão de atividade quando a rede é estimulada e ultrapassa o limiar de atividade θ.
A plasticidade é dita heterosináptica porque, assim como a regra de homeostase, ela altera
todas as conexões de entrada de um neurônio pós-sináptico, independente da história de
atividade dos neurônio pré-sinápticos. A alteração é efetuada nos instantes em que o neurônio
pós-sináptico dispara um potencial de ação, e pode ser escritra na forma

whetij (t) = −η[νi(t)]κ−1Si(t), (E.19)
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onde νi(t) é o mesmo filtro utilizado no crescimento homeostático (Equação E.16), η é a
taxa de alteração devido ao termo heterosináptico e κ é uma potência constante.

Todas as regras de modificação sináptica alteram os pesos de modo que

wij(t+ ∆t) = wij(t) + wtSTDPij (t) + whij(t) + whetij (t). (E.20)

No estudo dos modelos de homeostase não incluímos a plasticidade heterosináptica, whetij (t),
e no estudo do aprendizado não-supervisionado não incluímos a atenuação de sinapses por
escalonamento homeostático. Utilizamos diferentes conjuntos de parâmetros para o estudo
da homeostase (Capítulo 3) e do aprendizado não-supervisionado (Capítulo 4). Os seus
valores estão descritos nos respectivos capítulos. Os pesos sinápticos assumem sempre valores
positivos dentro de um intervalo definido. Utilizamos duas restrições para a evolução dos
pesos, considerando as conexões inicialmente não-nulas,

wij(t+ ∆t) = wexcMIN , se wij(t) < wexcMIN (E.21)

wij(t+ ∆t) = wexcMAX , se wij(t) > wexcMAX . (E.22)

Nas duas equações anteriores os neurônios i e j são excitatórios e os parâmetros de limite
respeitam a relação wexcMIN < wexcMAX .

E.3 STDP inibitório

A plasticidade em conexões inibitórias (iSTDP) é dada pela Equação D.11, que é imple-
mentada como

wij(t+ ∆t) = BxIj (t)Si(t)−B[ψ − xIi (t)]Sj(t), (E.23)

Na equação acima, B é a taxa de alteração sináptica, ψ é um parâmetro constante e Si(t)
é o trem de pulso do neurônio i como definido anteriormente. A função xIi (t) é o filtro do
trem de pulsos do neurônio i dado por

xIi (t+ ∆t) = xIi (t) exp
(
−∆t
τI

)
+ Si(t), (E.24)

onde τI é o tempo característico do filtro. Vogels et al. (2011) propuseram a regra de
plasticidade com igual alteração para incremento e decremento dos pesos sinápticos, as-
sim como mesmo tempo característico para o filtro dos trens de pulsos dos neurônios pré e
pós-sináptico, o qual mantivemos.

Assim como no caso da plasticidade em sinapses excitatórias, limitamos os pesos sináp-
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ticos inibitórios por

wij(t+ ∆t) = winibMIN , se wij(t) < winibMIN (E.25)

wij(t+ ∆t) = winibMAX , se wij(t) > winibMAX . (E.26)

Nas duas equações anteriores o neurônios i é excitatório e o j é inibitório. Os parâmetros de
limite respeitam a relação winibMIN < winibMAX .

E.4 Parâmetros e condições iniciais das simulações

Diferentes valores foram utilizados nas simulações envolvendo os modelos IDF, tSTDP,
SU, SDN e iSTDP. Para a simulação apresentada no Capítulo 3, envolvendo indução de
homeostase, os parâmetros estão nas Tabelas E.1 e E.2. As simulações apresentadas no Ca-
pítulo 4 têm parâmetros descritos nas Tabelas E.3 e E.4. A probabilidade de uma conexão
entre dois neurônios foi escolhida como 0,5 nas simulações apresentadas no Capítulo 3 e 0,1
no Capítulo 4. Os pesos sinápticos não nulos são inicializados de acordo com distribuições do
tipo lognormal em conexões de neurônios excitatórios para excitatórios (WEE(0)), e normal
no restante das conexões (WIE(0), WIE(0) e WII(0)). Os índices E e I indicam se o neurô-
nio é excitatório ou inibitório, respectivamente, sendo pré-sináptico à direita e pós-sináptico
à esquerda. Nas tabelas abaixo os valores correspondentes a distribuições iniciais de pesos
sinápticos são dados pela média ± o desvio padrão da distribuição. Os neurônios são iniciali-
zados com todos as variáveis além do potencial de membrana e dos pesos sinápticos zeradas.
Os potenciais de membrana seguem uma distribuição inicial homogênea entre −70 e −50
mV.

Tabela E.1: Parâmetros utilizados para a simulação do modelo de integração-e-disparo com fuga
no estudo da homeostase.

Parâmetros Valores Parâmetros Valores
τ 30 ms aGABAA 0
vr -60 mV τAMPA 5 ms
vt -50 mV τNMDA 150 ms
R 100 MΩ τGABAA 10 ms
τref 5 ms τadap 100 ms

EAMPA 0 mV Eadap -70 mV
ENMDA 0 mV g∗ 50 nS
EGABAA -70 mV bNMDA -0,6
aAMPA 0 cNMDA 0
aNMDA 0,13 wEE(0) 0,31± 0,155 nS
wIE(0) 0,5± 0,25 nS wEI(0) 0,45± 0,225 nS
wII(0) 0,2± 0,1 nS
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Tabela E.2: Parâmetros das regras de plasticidade das simulações utilizadas no estudo da home-
ostase.

Parâmetros Valores Parâmetros Valores
A+ 6,5× 10−3[w0]1/µ τν̄ 1 hora
A− 7,1× 10−3w0 w0 0,31 nS
µ 0,4 α (sem SD) 1,8× 10−4 ms−1

τ+ 16,8 ms α (com SD) 10−5 ms−1

τ− 33,7 ms β (sem SD) 0
τy 114 ms β (com SD) 6× 10−6

τx 3,05 horas wexcMAX 1 nS
τν 100 ms wexcMIN 10−5 nS

Tabela E.3: Parâmetros utilizados para a simulação do modelo de integração-e-disparo com fuga
no estudo do aprendizado não-supervisionado.

Parâmetros Valores Parâmetros Valores
τ (excitatórios) 20 ms aGABAB 0,1
τ (inibitórios) 10 ms τAMPA 5 ms

vr -60 mV τNMDA 150 ms
vt -50 mV τGABAA 10 ms
R 100 MΩ τGABAB 150 ms
τref 5 ms τadap 100 ms

EAMPA 0 mV Eadap -70 mV
ENMDA 0 mV g∗ 20 nS
EGABAA -70 mV bNMDA -0,6
EGABAB -80 mV bGABAB -0,2
aAMPA 0 cNMDA 0 mV
aGABAA 0 cGABAB -90 mV
aNDMA 0,13 wEE(0) 3,0± 0,3 nS
wIE(0) 4,0± 0,4 nS wEI(0) 30± 3 nS
wII(0) 30± 3 nS

Tabela E.4: Parâmetros das regras de plasticidade das simulações utilizadas no estudo do apren-
dizado não-supervisionado.

Parâmetros Valores Parâmetros Valores
A+ 6× 10−3 τx 3,06 horas
A− 3× 10−3 τν 100 ms
α 1,8× 10−4 ms−1 τI 20 ms
ν∗ 0,06 ms−1 ψ 0,011 ms−1

η 2× 10−4 nSms3 wexcMAX 15 nS
B 4× 10−3 nSms wexcMIN 10−3 nS
τ+ 16,8 ms winibMAX 100 nS
τ− 33,7 ms winibMIN 10−3 nS
τy 114 ms
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