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Introducao

A dindmica de redes neuronais recorrentes em areas corticais do encétfalo possui grande relevancia
na codificacao de estimulos sensoriais e na producao de respostas motoras. O processamento desse
tipo de informacdo deve levar em conta caracteristicas tanto espaciais quanto temporais desses
estimulos. Observacdes experimentais ja foram realizadas tanto in vitro como in vivo. Um exem-
plo a ser citado trata-se das redes responsdveis pela geracao dos padrdes silabicos no canto de
pdassaros, as quais dependem fortemente do padrao temporal de disparos para a memorizagado e o
aprendizado. Um possivel paradigma de computacdo considera a codificacdo de estimulos espaco-
temporais como a sequéncia de disparos realizados pela rede, ou seja, como a trajetoria no espago de
estados. Para que uma rede seja capaz de realizar tal codificacdo, é necessario que ela gere trajetorias
atrativas (atratores dindmicos) bem como sua atividade seja estavel no geral.

Buonomano [1] prop6s um modelo o qual se baseia em um tipo de plasticidade homeostatica cha-
mada de presynaptic-dependent synaptic scalling (PSD) capaz de estabilizar a atividade da rede e gerar
padrdes de disparos. Entretanto, é necessario saber o quao tolerante a ruidos esses padroes sdo para
que esses possam ser caracterizados como memorias. No presente trabalho, avaliamos a tolerancia
desse modelo a diversos niveis de ruido, bem como observamos possiveis mudancas estruturais
nessa rede.

Materiais e Métodos

Inicialmente, construimos redes constituidas de 500 neurdnios, sendo destes 400 excitatérios (E) e
100 inibitérios (I) com conexdes aleatérias. Conexdes entre neurdnios excitatérios (EE) foram es-
colhidas de uma distribui¢do binomial com média 20, enquanto que as demais conexdes (EI, IE, II)
foram fixadas em 5. Neuronios foram modelados como neurdnios de integracdo e disparo conforme

Carnevale e Hines [2]
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sendo v o potencial de membrana do neurdnio, T a constante de tempo de descarga da membrana,

w 0 peso da conexao, tip "o tempo de disparo do neurénio pré-sinaptico k, t%“/% o tempo de atraso
entre um disparo e a transferéncia de carga, e J € a fungdo delta de Dirac.

Como regras de aprendizado, foram utilizadas Spike-timing dependent plasticity (STDP) e PSD. STDP
foi implementado como proposto por van Rossum [3]
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onde W} € a matriz de pesos na etapa 7. PSD foi implementado conforme descrito por Buono-

mano [1].
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onde A’ ¢ a atividade do neur6nio 7 na etapa 7, S; € o numero de disparos do neurdnio 7 na etapa 7
€ Ag()al = 1.

As redes foram treinadas com 1 condigdo inicial definida como um conjunto de 20 neur6nios ex-
citatorios que disparam no tempo zero de cada etapa. Introduzimos ruido na rede selecionando 7
neurdnios desse conjunto e substituindo por outros aleatoriamente a cada etapa.

Para analisar a estabilidade das trajetdrias, treinamos inicialmente a rede até a atividade da mesma
chegar ao estado estaciondrio. Em seguida comparamos os tempos de disparos entre duas etapas
consecutivas. Se um neurdnio disparar em um tempo distinto da etapa anterior, considerando um
intervalo de 5% do tempo total da trajetdria para mais ou para menos, consideramos um erro. Para
cada valor de ruido 7, obtivemos entdo uma razao entre disparos dentro e fora do intervalo.
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Figura 1: Scatter plot dos disparos da rede em duas etapas consecutivas para distintos valores de 7.
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Para a andlise de estrutura, consideramos a medida de caminho minimo (SP, do inglés Shortest Path)
entre cada par de neurdnio excitatorio, calculado pelo algoritmo de Djikstra com o inverso dos pe-
SOS.

Resultados

Primeiramente plotamos os disparos da rede em duas etapas consecutivas para valores de n =
0, 5, 10, 15 (figura 1). Notamos que em todos 0s casos a rede produz uma trajetéria clara, porém o
ruido aumenta o numero de disparos fora dessa trajetoria na etapa subsequente. Podemos observar
melhor o efeito do ruido na figura 2. Mesmo mantendo apenas um neurdnio constante na condicao
inicial, mais de 55% disparam no tempo correto.
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Figura 2: Erro em func¢do do ruido 7. Erro é definido como a fragdo de disparos na etapa subsequente fora do intervalo
de tolerancia.

Plotamos a distribuicdo e a matriz de caminhos minimos para n = 0 e n = 15 na figura 3. Podemos
notar um pico mais acentuado para a rede sem ruido, enquanto que para a rede com n = 15, a
distribuicdo é mais achatada, o pico é levemente deslocado para a esquerda e para alguns pares SP
é maior que 4. Observamos também uma estrutura de malha nas matrizes de caminhos minimos,
indicando que alguns neurdnios sdo mais bem conectados que outros. Nota-se ainda que a rede
sobre efeito de ruido possui mais neurdnios bem conectados que a sem ruido, indicado pela
coloragdo mais escura.
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Figura 3: Distribuicdo (acima) e matriz (abaixo) dos caminhos minimos para valores de n = 0 (esquerda) e n = 15
(direita).

Conclusao

Analisamos aqui o comportamento do modelo frente a diversas niveis de ruido, bem como as
alteracOes na sua estrutura de pesos. O modelo mostrou-se capaz de manter a estrutura da tra-
jetoria até mesmo para entradas altamente ruidosas, com disparos ocorrendo nos tempos corretos
no minimo em 55% dos casos (figuras 1 e 2). Observamos também algumas altera¢des nas estruturas
de pesos pela distribuicdo e matriz de caminhos minimos (figura 3). A rede sem ruido possui um
pico mais acentuado na distribuigdo, indicando que as regras de aprendizado tiveram mais liber-
dade para esculpir a estrutura que gera a dindmica. Ja a rede sobre influéncia de ruido, possui uma
forma mais achatada e levemente deslocada para esquerda, mostrando uma menor especificidade.
Esse comportamento também pode ser visto na matriz de caminhos minimos, onde as linhas escuras
estdo em maior quantidade na rede com ruido.

Entretanto, o presente trabalho avalia apenas o comportamento da rede para uma condigdo inicial.
Uma rede para ser vidvel deve ser capaz de codificar diversas memorias. O estudo desse modelo na
presenca de ruido com mais condic¢des iniciais ainda se faz necessario.
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