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Resumo

Varias propriedades do cérebro, como a aprendizagem e a memoria, dependem da ca-
racteristica plastica das suas sinapses que lhe da a capacidade de se adaptar de acordo
com diferentes percepg¢oes do ambiente. Estudos recentes tem desenvolvido regras fenome-
nologicas para descrever a modificacao das conexoes quimicas entre neuronios e entender
as suas propriedades e efeitos em rede. Em particular, ainda foram pouco explorados
sobre uma rede de neurénios recorrente, que possui apenas uma camada conectada a si
mesma. E preciso um arranjo delicado das suas sinapses para que ela possa apresentar
uma atividade transiente que tenha relagdo com o seu estimulo inicial. Apds o ajuste de
modelos matematicos para simular a rede, conseguimos que esse sistema controlado fosse
construido a partir duas regras de plasticidade de origem experimental, o escalonamento
homeostatico e a plasticidade dependente dos tempos de disparo. Quando treinada com a
inducao repetitiva de um padrao de potenciais de acao, a rede se auto-organiza para produ-
zir uma resposta com frequéncia de disparos fixada pelas regras. Formulamos uma medida
de correlacao para quantificar a eficiéncia do reconhecimento e da separacao de diferentes
padroes apresentados, com relagao a recuperacao dos intervalos temporais, e analisamos
diferentes aspectos que a influenciam. Os resultados deste trabalho serao apresentados

apo6s uma breve revisao da literatura.






Abstract

Many of the brain properties, such as learning and memory, rely on the plastic nature
of its synapses, which yields the capacity to adapt accordingly to the changes in the en-
viroment. Recent studies have worked in the development of phenomenological rules to
describe the morphing of chemical connections between neurons and to understand its net
effects. Most particularly, these are yet not much explored on a recurrent network architec-
ture, which consists of a single layer connected within itself. A very delicate arrangement
of the synapses is needed in order to the network to present a transient activity that still
relates to the initial stimulus. We managed to adjust the mathematical models in order to
get the controlled system to be built on top of two experimentally derived plasticity rules,
the homeostatic scaling and the spike-timing-dependent plasticity. Trained by a repetitive
exposure to an action potential pattern, the network organizes itself to produce a response
with a firing frequency that has been determined by the rules. We created a correlation
measure to quantify the efficience of recognition and separation of the presented pattern by
comparing the time interval recovery, and analyzed the influence of diverse network aspects

on it. The results of this work will be presented after a brief review of the literature.






Sumario

1. Introducao . . . . . . . . ... 1
2. Breve revisao da fisiologia dos neurdnios . . . . . . .. .. ... 3
3. Modelos de neurdnios . . . . . . . . .. ... 9
3.1 Integracao-e-disparo . . . . . . . . .. ... 11

3.2 Modelo de Izhikevich . . . . . . . . ... 12

4. Plasticidade Sinaptica. . . . . . . . . . ... . L 17
4.1 Plasticidade de longa duragao . . . . . . . . .. ... oL 18
4.1.1 STDP . . . . e 19

4.1.2 Homeostase . . . . . . . . . ... 21

4.2 Plasticidade de curta duracao . . . . . . . ... ... 22

5. Plasticidade em uma rede recorrente . . . . . . . ... ... ... .. ... 25
5.1 Treinamento . . . . . . . . . . .. 26

5.2 Medida de correlagao . . . . . . ..o 31
5.3 Comparacao entre os modelos . . . . . . .. ... ... .. 35
5.4 Regras de aprendizado . . . . . . . .. ... Lo 37
5.5 Influéncia da conectividade e do tamanho darede . . . . . . .. ... ... 40
5.6 Ordem de apresentacao . . . . . . . . . . . ... 43

6. Conclusao . . . . . . . . . . . . .. 47

Referéncias Bibliograficas . . . . .. .. ... ... ... o000 o1






Capitulo 1

Introducao

A busca pelo engrama da memoria, ou a forma como ela estaria representada no cérebro,
faz parte de uma longa histéria de tentativa de compreensao desse complexo sistema e de
como ele consegue guardar informagoes [1]. Ele esta sempre mudando tanto em fungao do
que o corpo experiencia quanto em fungao da sua propria atividade interna (|2, cap. 23).
As alteracoes das suas conexoes, ou sinapses, sao importantes para o processamento de
informagao, tanto durante o seu estagio de formacao quanto depois de maduro. Acredita-
se que esse carater plastico seja uma das bases para as capacidadades de aprendizado e
memoria [2, 3, 4].

As formas como as conexoes entre os neurdnios se alteram podem ser definidas em ter-
mos de regras, chamadas de regras de plasticidade. Neste trabalho realizamos um estudo
computacional sobre as modificacoes sinapticas utilizando modelos desenvolvidos a par-
tir de resultados experimentais. Um dos objetivos aos quais a abordagem computacional
tenta se aplicar é o de integrar teorias distantes para a compreensao da computagao cere-
bral [5, 6], uma vez que a neurociéncia é uma area bastante ampla e dividida em setores
muito especializados. Tentamos descrever o efeito de regras fenomenoldgicas para a modi-
ficacao sindptica na dindmica de redes de neuronios recorrentes, nas quais a informacao é
reintroduzida nela mesma pelas suas proprias unidades. Diferentemente do caso das redes
diretas, que sao organizadas em camadas sem retroalimentacao, as consequéncias da plas-
ticidade sinéptica em redes recorrentes, principalmente sobre a dindmica de sua atividade,
ainda sao pouco compreendidas. Recentemente varios trabalhos tem explorado o papel
dessa plasticidade no desenvolvimento de padroes de atividade reproduziveis com precisao
temporal em redes recorrentes inicialmente aleatorias [7, 8, 9, 10]. Considera-se que essa
precisao seja importante no processamento de informagao em algumas regioes do encéfalo
[11, 12]. Esperamos contribuir para essa discussdo com uma medida da capacidade da
rede de armazenar diferentes padroes e uma subsequente avaliagao de fatores que podem

afeta-la.
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Examinaremos duas regras em especial: a plasticidade dependente dos tempos de dis-
paro [1, 13, 14| e o escalonamento homeostético [15, 16|. Elas servem para a defini¢ao
da arquitetura de uma rede recorrente com atividade biologicamente plausivel, que pode
ser muito complicada [17]. Espera-se que as suas conexoes se moldem de acordo com os
estimulos de entrada, regidas pelas regras de plasticidade, e a rede se auto-organize. Caso
isso seja realizado de maneira auténoma, com a rede se ajustando de acordo com a sua
propria atividade, sem avaliagao de um examinador externo, a plasticidade é chamada de
nao-supervisionada. A partir da repeticao de estimulos iniciais, como em um treinamento,
pretende-se que a rede dé origem a um sistema de reconhecimento que apresente memoria
associativa, reproduzindo respostas de atividade com intervalos temporais precisos.

Nos primeiros capitulos desta dissertacao faremos uma recapitulacao da literatura sobre
os temas abordados no trabalho. No capitulo dois sao revisadas as bases bioldgicas que ser-
vem de inspiracao para ele: os neurdnios, seu funcionamento e as conexoes entre eles. No
capitulo trés, discutimos os modelos matematicos que utilizamos para descrever a dinamica
dos neurdnios e das sinapses nas simulagoes: o modelo de integragao-e-disparo com sinap-
ses por carga e o modelo de Izhikevich com sinapses por condutancia. Por fim, no capitulo
quatro, apresentamos algumas nocoes gerais sobre o estado atual dos conhecimentos sobre
o fendémeno da plasticidade sinaptica, em particular a plasticidade dependente dos tem-
pos de disparo (STDP), o escalonamento homeostatico e a plasticidade de curta duracao,
com modelos matematicos formulados sobre resultados experimentais. No quinto capitulo
apresentamos os resultados computacionais deste trabalho, consideracoes sobre o efeito da
plasticidade em conexdes quimicas de uma rede recorrente. E discutida a emergéncia de
estados dinamicos estaveis na rede e a sua capacidade de associagao com um estimulo ini-
cial apresentado. Um parametro de correlacao quantifica a eficiéncia dessa associatividade
baseando-se na precisao da reproducao dos tempos de disparo de cada neurbénio apos a
exposicao ao estimulo. A partir desse parametro exploramos as propriedades de reconhe-
cimento da rede, com testes para determinar a influéncia de cada regra de plasticidade em
particular, além da conectividade, do niimero de neurdnios e da ordem de apresentacao

dos estimulos.



Capitulo 2

Breve revisao da fisiologia dos neuronios

Nesta se¢ao vamos revisar brevemente alguns conceitos basicos de neurociéncia (recomenda-
se o trabalho de Bear et al. |2] como referéncia) para melhor contextualizar este trabalho.

Uma grande revolugao ocorreu na neurociéncia no final do século XIX, quando o neuro-
cientista Santiago Ramoén y Cajal capitaneou a idéia de que o sistema nervoso era composto
por células individuais conectadas entre si. Essa visao contestava a teoria reticular até en-
tao vigente, de que ele seria um sistema continuo. Apesar de s6 ter encontrado confirmagcao
décadas depois, com o advento do microscopio eletronico, desde o inicio essa tese modificou
profundamente a forma como o cérebro é observado, sendo considerada um dos marcos do
inicio da neurociéncia moderna.

As principais células que constituem um sistema nervoso sao os neurédnios (fig. 2.1),
que se comunicam através de processos eletroquimicos em juncoes chamadas sinapses. Um
neurénio pode ser separados em duas partes: o corpo celular, ou soma, e as suas ramifica-
¢oes, os neuritos. O corpo celular é onde esta localizado o ntcleo e é o responsével pelas
funcoes celulares béasicas, como as sinteses proteicas. Ja os neuritos sao extensoes que
fazem as comunicacoes entre as células, e podem ser classificados entre dendritos, por onde
normalmente recebem informagao de outros neurdnios (chamados pré-sinapticos), e axonio,
por onde a transmitem para outros (chamados pos-sinapticos). Quase todos os neurdnios
possuem apenas um axonio, cujo comprimento pode atingir mais de um metro nos seres
humanos, e que é extensamente ramificado. As pontas de seus ramos terminam em bulbos
que se conectam, em geral, a um dendrito (alguns neurdnios possuem estruturas especi-
ais para sinapses com forma semelhante a cogumelos amassados, chamadas de espinhos
dendriticos). Nota-se no entanto que nem todas as conexoes sdo axo-dendriticas. Apesar
de serem o padrao, muitas organizacoes diferentes podem ser encontradas, principalmente
no sistema nervoso central: sinapses axo-axonicas, dendro-dendriticas e axo-somaticas por
exemplo.

Existem véarias outras células além de neurénios em um sistema nervoso, e a elas
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Fig. 2.1: A esquerda, esquema de um neurdnio e suas partes. A direita, ilustracao feita
por Ramon y Cajal de um neurénio piramidal tingido pelo método de Golgi [2]. O ramo
indicado pela letra a, que se extende para fora da figura, é o axdnio. O que se extende
para cima, mais espesso, ¢ o dendrito apical, tipico desse tipo de neurdonio. Também estao

representados os espinhos dendriticos recobrindo os dendritos.

costuma-se referir genericamente como g¢lia. Suas principais fungoes sao de suporte, nu-
tricao e protecao aos neurénios, mas especula-se que possam ter algum papel direto na
computagao cortical [18, 19].

Em um mesmo sistema podem ser encontrados diversos tipos e tamanhos de neurénios
diferentes, cada um com caracteristicas, fungoes e comportamentos distintos. Uma possivel
classificacao para eles os separa quanto ao seu formato, e dentre as classes resultantes
destacamos a dos neuronios piramidais [20], muito abundantes no sistema nervoso central,
e assim chamados pelo formato triangular do soma e da arvore dendritica. Eles serao o
tipo ao qual vamos nos referir neste trabalho.

Todas as células possuem uma diferenca de potencial entre o interior e o exterior de
sua membrana plasmética devido a diferenca nas concentracoes de fons nos dois meios.

Mesmo sem gasto de energia, o balanco entre essas concentragoes pode se dar por meio de
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difusao e pela interacao elétrica da carga dos fons acumulados proximos & membrana. O
ponto de equilibrio desse balan¢o pode ser descrito pela equacao de Nernst (eq. 2.1) para
o potencial (V}, para fons tipo j com carga Ze, com concentragoes C’mj e C’mt]. do lado

externo e interno, respectivamente) em torno de uma membrana semipermeavel [21].

RT Cext'
V= o n 2
I ZF " Co,

onde R é a constante universal dos gases, T' é a temperatura e F' é a constante de Faraday.

(2.1)

Nos neurdnios em repouso, o potencial de Nernst, ou potencial reverso, costuma ser em
torno de -80mV para o potassio e +62mV para o sddio, enquanto o potencial da membrana
fica em torno de -65mV. Pode-se ver que as concentragoes desses fons nao estao em equili-
brio, e elas sao mantidas assim por serem alteradas constantemente pela célula, de forma
ativa, através da regulagao da permeabilidade da membrana, que se da pela abertura ou
fechamento de bombas e canais i6nicos.

Nos neurénios, assim como em algumas outras células excitaveis, a transmissao de in-
formagao a maiores distancias se d& por pulsos no potencial da membrana plasmatica. Esse
processo é chamado potencial de acao, e se d4 quando a diferenca de potencial ultrapassa
um valor limiar, ascendendo rapidamente a um pico e logo depois retornando ao repouso.
No caso do neuroénio, o que ocorre é que no potencial limiar os canais da membrana permeéa-
veis a fons de s6dio, cuja concentracao é mantida elevada no meio extracelular, se abrem,
gerando uma corrente idnica positiva para dentro da célula que aumenta a diferenga de
potencial. Apés o inicio da subida, em um valor um pouco maior, se abrem os canais de
fons de potassio, que possui maior concentragao intracelular, criando uma corrente contra-
ria a de s6dio que reduz novamente o potencial ao valor de repouso, enquanto os canais
de sodio voltam a se fechar. Usualmente o potencial de agao se origina na base do axoénio
no soma (azon hillock ou cone de implantagao) e se propaga pelo seu comprimento através
da abertura e do fechamento de canais i6nicos consecutivos. O desempenho do ax6nio na
transmissao do pulso ¢ maximizado pela bainha de mielina, que o isola eletricamente. Ela
é formada por camadas de células da glia (como a células de Schwann). Apos o disparo
de um potencial de acao, o neurénio passa por um periodo de quiescéncia, durante o qual
reorganiza as suas concentragoes ionicas, até ser capaz de produzir um outro.

As conexoes, ou sinapses, entre neurénios podem ser de dois tipos: elétrica ou quimica.
A primeira se da por meio de canais ao longo da membrana que interligam diretamente
o citoplasma de duas células, chamados de gap junctions ou jungoes comunicantes. Por
esses locais pode haver a passagem de ions (dando forma a uma corrente elétrica entre os
neur6nios) ou de algumas moléculas pequenas. Essas conexoes est@o associadas a respostas

rapidas e a sincronizacao de atividades, sendo importantes por exemplo em mecanismos
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Fig. 2.2: Microscopias eletronicas de uma sinapse em uma juncao neuromuscular de um

sapo feitas por John Heuser (University of California Medical School) e Thomas Reese
(National Institutes of Health) [22]. Na foto da esquerda estd um botao sinaptico, com a
fenda sinaptica separando as membranas dos neurdnios pré e pos-sindpticos na base da foto.
As estruturas grandes e escuras sao mitocondrias, que fornecem energia para o processo da
sinapse e 0s pequenos circulos sao as vesiculas contendo neurotransmissores. Interpreta-
se que as areas escurecidas proximas a fenda sejam os principais locos de liberacao de
neurotransmissores (apontados pelas flechas). Na direita, uma imagem em detalhe dessas
regides mostra o processo de exocitose das vesiculas formando as tipicas figuras em forma

de 6mega ().

de reflexo e na formagdo do sistema nervoso durante a fase embrionaria (|2, cap. 5).
Ainda se sabe muito pouco sobre o seu papel no encéfalo humano, apesar de terem sua
presenca amplamente confirmada. As excitagdes resultantes no neurénio pos-sinaptico
tem amplitude menor se comparadas as quimicas, e sdo, em geral, bilaterais (os neurdnios
transmitem e recebem simultaneamente por cada canal, enquanto as quimicas tendem a
ser unilaterais).

As conexoes quimicas, muitas vezes chamadas simplesmente de sinapses, tém sido mais
amplamente estudadas. Nelas os neuronios pré e pos-sinapticos ficam separados por uma

distancia da ordem de 20 — 40 nm, e esse vao ¢ chamado de fenda sinaptica (fig. 2.2). Ge-



Capitulo 2. Breve revisao da fisiologia dos neurénios 7

ralmente ocorrem entre um terminal de um axénio e alguma regiao de um dendrito (em um
espinho dendritico, nos que os possuem). O potencial de a¢do do neurénio pré-sinéptico
funciona como um sinal para a descarga do contetdo de vesiculas, contendo substéncias
chamadas neurotransmissores, na fenda, que se difundem até o neuréonio poés-sinaptico,
onde interagem quimicamente com receptores especificos sobre a membrana. Por sua vez,
os receptores acionados podem desencadear diferentes reacoes na célula, liberando sina-
lizadores que se difundem pelo citoplasma ou abrindo canais i6nicos. Nos limitamos a
descrever o segundo caso, em que os principais agentes sao os neurotransmissores gluta-
mato e GABA (acido y-aminobutirico). De acordo com o tipo de neurdnio pré-sinaptico,
as conexoes podem ser excitatorias (saem de neuronios excitatorios), contribuindo para o
aumento do potencial do neur6nio pds-sinéptico, ou inibitérias (saem de neuronios inibito-
rios), diminuindo-o. Nas conexoes excitatorias, a abertura de canais permeéveis a cations
(principalmente de s6dio, potéssio e célcio) no neurénio pos-sinaptico resulta em um au-
mento do potencial da membrana no formato de um pico (muito menor do que o potencial
de ac@o) chamado potencial excitatorio pos-sinaptico (EPSP). Os principais receptores
nesse processo sao os de AMPA (4cido a-amino-3-hidroxi-5-metil-4-isoxazol propidnico) e
de NMDA (N-metil-D-aspartato), e ambos respondem & presenca de glutamato. Uma das
diferencas que ressaltamos em seus comportamentos é o tempo de dindmica de seus EPSPs,
sendo o do AMPA da ordem de 5ms e do NMDA de 120 ms. De forma analoga, nas cone-
x0es inibitorias abrem-se canais permedaveis a ions de cloro (que tém maior concentragao
extracelular) ou de potassio, gerando uma pequena diminuigao do potencial, chamada de
potencial inibitério pos-sindptico (IPSP), na forma de um pico invertido. Os receptores
responsaveis nesses casos sao o GABA4 e o GABAg, que sao ativados pelo neurotrans-
missor GABA. Eles também diferem quanto & duracao dos IPSPs, sendo o GABA 4 mais
rapido (6ms) e o GABA g mais lento (150 ms).

A amplitude dos potenciais pos-sindpticos é controlada por intmeros fatores, e a sua
capacidade de variacao ¢ conhecida como plasticidade sinaptica. Neste trabalho iremos
abordar alguns dos efeitos desse fené6meno, em sinapses quimicas, na dinamica de uma

rede de neurdnios.






Capitulo 3

Modelos de neurénios

Grande parte do estudo da neurociéncia computacional se baseia no desenvolvimento
de modelos matematicos que simulam comportamentos basicos do neurénio, e a sua utili-
zagao para entender fendmenos coletivos que emergem em uma rede neural. Isso é parti-
cularmente importante para a caracterizacao de fenémenos que apresentam empecilhos na
observagao experimental.

Os modelos de neurénios mais simples sao binarios, que associam o valor um, se o
neur6nio estiver ativo, e zero (ou menos um), se estiver em repouso. Sao os chamados mo-
delos formais, para os quais uma descri¢ao mais detalhada pode ser encontrada no trabalho
de Hertz et al. [23]. Um neurdnio ativo seria o equivalente a uma célula disparando poten-
ciais de acao com uma frequéncia acima de um valor minimo. Um tipo bastante simples
desse modelo uma fun¢ao de Heaviside da soma dos estados das unidades pré-sinapticas,
ponderados por um peso. O neurénio resume-se, entao, a uma variavel logica [24|. Dentre
os modelos binérios, um dos mais estudados na fisica é o modelo de Hopfield [25], que pode
ser interpretado como uma rede de spins interagentes. Através da modificacao dos pesos
(ou aprendizado) é possivel adaptar a rede para realizar tarefas, como filtros e detectores
de sinais. As memoérias aprendidas sao acessadas como pontos fixos da dindmica da rede.

Para estudar certas propriedades da dindmica de um neurénio, no entanto, sao necessa-
rios mais detalhes sobre a sua atividade. Existem varios modelos que simulam o potencial
da membrana com cada disparo representado separadamente, chamados de modelos bio-
logicos ou spiking neuron models [26]. A primeira equagao utilizada para isso foi proposta
por Louis Lapicque [27, 28] em 1907, no que ficou conhecido como modelo de integragao-
e-disparo. Mas foi em 1952 que, aproveitando o conhecimento sobre os canais i6nicos
derivado de medidas in vitro do potencial do ax6nio gigante de uma lula, Alan Hodgkin e
Andrew Huxley construiram o primeiro modelo realistico para potencial da membrana [29].
Ele é constituido por quatro equagoes diferenciais ordinarias acopladas, sendo uma para

o potencial e trés para condutancias da membrana. A partir desse modelo procurou-se
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fazer simplifica¢bes que apresentassem o mesmo comportamento dindmico geral [30], prin-
cipalmente para facilitar a simulacao computacional e possibilitar resolucoes analiticas.
Uma das mais famosas foi o modelo de Fitzhugh-Nagumo [31, 32|, proposto por Richard
FitzHugh em 1961 como uma variac¢ao sobre o oscilador de Van der Pol [31], e para o qual
Jin-Ichi Nagumo construiu um circuito eletronico equivalente [32].

Modelos cada vez mais computacionalmente eficientes continuam sendo desenvolvidos
até hoje, como o de Hindmarsh-Rose[33], o mapa de Rulkov [34] e o de Izhikevich [35],
normalmente visando a redugao dimensional. Uma abordagem popular nessa direcao é a
discretizagao do tempo, com equagoes do tipo mapas, como as propostas em |34, 36, 37].
Por outro lado, também sao construidos modelos expandindo o de Hodgkin-Huxley, tanto
para agregar mais detalhamento as correntes [38|, como para detalhar a extensao espacial
do neurdnio. Para isso podem ser usados a teoria de cabos, que descreve a propagagao do
pulso pelo comprimento do axoénio, e os modelos de compartimentos, que simulam a forma
como a mudanga do potencial pode percorrer a extensao do neuronio trecho por trecho [39].
Ao se estudar separadamente a propagacao de sinais na arvore dendritica dos neurénios
podem ser observados certos fendmenos outrora desprezados, como a retropropagacao do
potencial de acao, considerada importante no desenvolvimento da plasticidade sinaptica.

No capitulo anterior foi descrito o funcionamento basico das interagoes entre os neuro-
nios, que podem ser modeladas de diversas maneiras. Nas simulacoes utilizamos duas
formas diferentes para as sinapses quimicas: uma bastante simples (porém suficiente), que
¢ a soma de contribuigoes fixas dos neurdnios pré-sinépticos que dispararam para o poten-
cial do pos, e outra mais biologica, baseada na modulagao das condutancias da membrana
do neurdnio pos-sinaptico pelos receptores sinapticos. Nao utilizamos junc¢oes comunican-
tes nos modelos de rede utilizados neste trabalho. Normalmente elas seriam modeladas
como um termo de corrente entre as duas células proporcional a diferenca de potencial
entre elas.

No nosso grupo de trabalho na UFRGS ja foram realizados estudos detalhando a di-
namica de modelos de neurdnios biologicos, em especial do modelo tri-dimensional de
Hindmarsh-Rose [40, 41] e do mapa de Rulkov [42]. Nas simulagoes deste trabalho utiliza-
mos um modelo de integracao-e-disparo |27, 28| e um modelo bidimensional desenvolvido

por Izhikevich [35], que serao descritos nas proximas segoes.
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3.1 Integracao-e-disparo

O tipo mais simples de modelo que determina os tempos de disparo de cada célula é
chamado de integracao-e-disparo. Introduzido por Louis Lapicque em 1907 [27, 28], ele
consiste em apenas uma equacao para simular o potencial da membrana, que seria um
capacitor alimentado por uma corrente externa, estruturado como um circuito RC. Caso
receba carga suficiente para atingir um valor limiar (fig 3.1) ele é descarregado, e nesse
ponto é registrada a ocorréncia de um disparo. Podem ser introduzidos alguns elementos
que aumentam a complexidade da resposta desse modelo, como por exemplo um termo de
vazamento ou um termo quadratico. Nas simulacoes utilizamos um termo de vazamento,
com o qual o neurdnio tende a ser descarregado de volta ao potencial de repouso com uma
constante de tempo 7.

A equacao diferencial para o potencial de um neurénio indexado ¢ é

onde podemos ver que ele recebe uma entrada I;(¢) e o potencial decai exponencialmente
em funcao da corrente de vazamento. Chamamos aten¢ao para o fato de que [;(t) é uma
entrada de estimulos externos, com dimensao de potencial. A condic¢ao inicial é que, sem
uma entrada (I(t) = 0), o v tende ao potencial de repouso v(+00) = v,. As variaveis sdo
renormalizadas para que o valor de v, seja proximo do biolégico (em torno de -65mV).
Uma forma com a qual se poderia medir 7(t) em neurdnios biologicos seria a partir
de uma corrente com condutancia varidvel que chega ao neuronio. No entanto optamos
por uma representacao bastante simplificada, na intencao de que a equagao pudesse ser
integrada analiticamente, modelando as sinapses como uma troca de cargas [43]: cada vez
que dispara, um neurénio j envia uma carga W;; para os seus pos-sinapticos. O valor
de W;; ¢ adicionado diretamente ao valor do potencial, aumentando-o se j for excitatério
(W;; > 0) ou diminuindo-o se for inibitério (W;; < 0). A equacao de I;(t) que um neurénio
recebe é:
L) =SS Wil — (t,)] (3.2)
J o dj
O efeito seria um aumento imediato nas diferencas de potencial dos neurdnios pos-sinapticos
nos tempos em que j dispara, 4;. Em uma rede recorrente com atividade mais alta, o efeito
de I;(t) tenderia a sincronizar os disparos da rede, o que nao seria desejavel em um sistema
nervoso saudéavel (corresponderia a um estado epiléptico). Para que isso seja evitado, é
necessério adicionar um tempo de retardo ¢,,; entre o disparo e a chegada, (resultando na
modificacao do argumento da funcao delta [t — (t4,)] para [t — (tq, +t,,;)]), 0 qual também

corresponderia ao tempo de transmissao do sinal pelo axoénio do neurénio pré-sinaptico.
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Para otimizar o tempo de simulagao da rede, implementamos um algoritmo de listas
no qual o estado de cada neurdnio s6 é atualizado nos instantes em que recebe sinapses:
tq; + tr,;, ou seja, o momento ty; em que o pré-sinaptico j disparou somado ao perfodo
de retardo entre eles ¢, . Esse artificio foi inspirado no software NEURON [44], mas
escrevemos um programa proprio na linguagem C. A equacao final calculada para v(t), na

qual ¢’ é o tempo da ultima atualizagao, fica

t—(td]_ Ftrgg)

vi(t) = oy + [i(t) — v,)e” 5 + SN WOt — (th, e e, (33)

e a constante de decaimento 7 utilizada foi de 30ms para excitatorios e de 10ms para

inibitérios. O valor de v; é reiniciado para vy caso passe do limiar vy,:
se o neurdnio i dispara em t, v;(t) > vy, vi(t +0t) = vy . (3.4)

O modelo de integragao-e-disparo ¢ um dos mais amplamente utilizados em trabalhos de
neurociéncia computacional, produzindo muitos resultados interessantes. Por ser simples,
é bastante versatil e de facil implementagao. Porém, nao apresenta comportamentos mais
complexos da dindmica neural como trens de pulsos, periodicidade ou caos (o que néao é
fundamental para este trabalho, por exemplo), e pode-se ter certa dificuldade em ajustar
os seus parametros para relacioné-los com valores experimentais. Em particular, no nosso
caso também temos dificuldade para traduzir o peso sinaptico W para seus equivalentes

fisiologicos.

3.2 Modelo de Izhikevich

O outro modelo de neurénio que utilizamos foi desenvolvido por Eugene Izhikevich [35].
E um modelo considerado hibrido [45], pois simula uma parte (a subida) do potencial de
acao mas continua sendo reiniciado artificialmente. Ele pode ser ajustado para reproduzir
respostas de diversos tipos de neurénios, um pouco mais complexas do que as do integracao-
e-disparo.

O modelo consiste em um sistema de equagoes bidimensional:

C’dlzit) = k(vi(t) —v.)(vi(t) — v) —u(t) — Li(t) (3.5)
o = al(wi(t) =) —u®)] (36)

L(t) = I () — (1) (3.7)
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Fig. 3.1: Respostas do modelo de integracao-e-disparo, V', de acordo com a entrada [
mostrada embaixo. Em A, uma entrada em forma de pulso excita um potencial de acao.
Em B e C, entradas periddicas com amplitudes e periodos diferentes levam a trens de
disparos. Em D, uma entrada aleatoria leva a potenciais de agao nao-periodicos. Esta

tltima é a mais préoxima do que ocorre nas nossas simulacoes.

A equagao para v(t) é semelhante & de um modelo de integragao-e-disparo quadratico [26].
A diferenga é o acoplamento de uma segunda equagao, para a variavel de recuperacao u(t).
Dentre os padroes de comportamento considerados tipicos de neuronios piramidais, esco-
lhemos para o trabalho o de disparos rapidos (fast spiking - FS) para neurdnios inibitérios
e de disparos regulares (regular spiking - RS) para excitatorios. Para isso, empregamos os
valores da tabela 3.1 para os parametros livres do modelo, retirados de [46]. O neurdnio
FS apresenta uma frequéncia média de disparos duas vezes maior do que o RS ao receber
a mesma entrada (fig. 3.2), o que é compativel com o que tentaremos treinar na rede com
os modelos de plasticidade (ver capitulo 3, escalonamento homeostatico).

Ao entrar em certas regides do espago v X u, o sistema é conduzido a um ciclo de
disparo (fig. 3.2) e é reiniciado quando v chega ao valor méximo do potencial de agao

Upeak, Tetornando a um valor ¢ nao necessariamente igual ao potencial de repouso v,:

o vi(t+0t) = ¢
se o neurénio ¢ dispara em ¢ (v;(t) > Vpear), (3.8)
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A variavel auxiliar u(t) nao volta ao seu valor de repouso apés um potencial de agao,
mantendo informacao sobre a atividade recente. Com isso podem ser simulados alguns
processos mais complexos, como trens de disparos. Utilizamos passos de tempo equivalentes
a uma unidade de tempo do modelo, de 1ms, que é a duracao aproximada de um potencial
de acao, e o sistema de equacoes foi integrado pelo método de Euler. Assim, podemos
representar todos os valores temporais por nimeros inteiros, e o modelo é transformado
em um mapa. Mantivemos, no entanto, um passo intermedidrio para o potencial, que é
incrementado duas vezes por passo de tempo, uma anterior a atualizagao de u e outra
posterior (como sugerido em [47]).

Para esse modelo adotamos uma forma mais realista para modelar a interagao sinap-
tica. A corrente I, () que alimenta um neurénio pos-sinaptico é controlada pelas suas

condutancias ¢¥, que sdo ativadas pelos receptores sinapticos excitatérios AMPA e NMDA

e inibitorios GABA 4, e GABAp.

L) = g™MPAL)ui(t) + gZ P () (vi(t) + 70) (3.9)

)

<Ui(t)+so> 2
60
NMDA (t)

+ g 480
v (t)+
L (25

As condutéancias aumentam ao receber um sinal e decaem exponencialmente com uma

20i(t) + g7 P47 (1) (ui(t) + 90)

constante 7.k, gerando um potencial pés-sinaptico:

dgr(t) g (1)
il (3.10)

A constante de decaimento 7, € igual a 5, 150, 6 e 150 ms para k& = AMPA, NMDA,
GABA 4 e GABAg, respectivamente. O valor de g* é atualizado a cada vez em que ha um

disparo de um neurdnio pré-sinaptico:
gr(t + 8t) = gF(t) + Wij, se j disparou em t . (3.11)

O modelo de Izhikevich apresenta vantagens em relagao ao de integracao-disparo pois tem
a capacidade de reproduzir comportamentos neuronais complexos e seus parametros estao
bem definidos na literatura. No entanto, o regime de disparos cadtico continua ausente.

Isto é esperado, ja que se trata de um sistema dinamico a tempo continuo de duas equagoes.
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Capitulo 4

Plasticidade Sinaptica

As conexoOes de uma rede de neurénios estao constantemente se transformando. Seja
em resposta a mudancas no ambiente ou a propria atividade do resto da rede, as sinapses
podem alterar a sua intensidade, ficando mais fortes ou fracas, ou a sua quantidade, que
pode aumentar ou diminuir [2].

Uma regra especifica para o desenvolvimento de uma memoria associativa em redes
de neurénios foi postulada por Donald Hebb [23, 48] em 1949 e continua sendo aceita
como um paradigma de aprendizado neural até hoje. Ela estabelece basicamente que,
se dois neurdnios ¢ e j sao conectados e apresentam atividade correlacionada, a sinapse
entre eles tende a se fortalecer. No entanto, essa relacao tem uma consequéncia indesejada
ao constituir o que pode ser chamado de realimentacao positiva, pois tende a levar as
conexoes a um extremo: se as atividades sao correlacionadas, a sinapse tende a crescer,
aumentando a efetividade do neurdénio pré-sinaptico na excitagao do pos, o que por sua
vez aumenta a correlacao entre as atividades, formando um ciclo. Assim, as sinapses mais
eficazes tenderiam a crescer sem limites. O resultado é que as atividades dos neurdnios
pos-sinapticos tendem a se desestabilizar [49] e, caso ndo sejam limitados, os valores dos
pesos sinapticos também tendem a extremos [50]. Essas divergéncias nao sao realistas do
ponto de vista de sistemas nervosos, e é necessaria a adicao de outras regras de plasticidade
ou de um valor de peso maximo para controla-las.

A maioria dos estudos experimentais de plasticidade sinaptica inclui medidas in vitro da
excitagdo pos-sinaptica em sinapses artificialmente excitadas. A intensidade das sinapses
pode ser medida pelo potencial quantal, a resposta do neurdnio pds-sinaptico a chegada de
um quantum (quantidade fixa liberada por vez pela sinapse) de neurotransmissores [39).

Geralmente na abordagem computacional sao estudados modelos fenomenologicos, que
nao entram em detalhes individuais sobre mecanismos bioquimicos e biofisicos subjacen-
tes. A intensidade da conexao é quantificada pelo peso sinaptico, que corresponde & uma

medida da amplitude da resposta do neurénio pés-sinaptico, por exemplo o valor maximo
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do potencial excitatorio pos-sinaptico. O efeito de diminui¢ao de um peso sinaptico é cha-
mado de depressao, e o de aumento, de potenciacao. A atualizacao dos pesos sinapticos é
formulada em regras, que sao classificadas quanto ao tempo que o sistema demoraria até
retornar & configuracao original se fossem retiradas: curta ou longa duracao.

As formas de modificacao sindptica que iremos utilizar serdao apenas as desencadeadas
diretamente por potenciais de acao. Elas sao nao-supervisionadas, ou seja, dependem
apenas da atividade da rede no momento, e nao de alguma resposta ou retroalimentacao de
supervisores externos [23|. Existem alguns relatos sobre plasticidade em sinapses elétricas
[51, 52|, mas isso nao sera discutido neste trabalho. Muitas vezes as sinapses quimicas
sao consideradas mais interessantes do ponto de vista de um modelo de aprendizado por

possuirem uma relagao de direcionalidade, definindo um fluxo de informagao [1].

4.1 Plasticidade de longa duracao

Processos de longa duracao sao aqueles cujo efeito pode continuar perceptivel por horas
ou até dias. Acredita-se que esses sejam alguns dos mecanismos bésicos para o funciona-
mento das memorias e do aprendizado [2|. Essa suposi¢ao se baseia nao s6 em consideragoes
tedricas, mas também em experimentos comportamentais em ratos [3] ou organismos mais
simples, como a lesma Aplysia [4], enquanto a bioquimica das suas sinapses é monitorada.
Esses processos podem ser caracterizados como de depressao (comumente abreviados por
LTD, Long-Term Depression) ou de potenciagao (LTP, Long-Term Potentiation).

Nosso objetivo € utilizar regras de plasticidade sinaptica de origem experimental em um
mecanismo de associagao de padroes baseado na regra de Hebb [48], com um estabilizador
de atividade (em uma combinagdo semelhante, por exemplo, a regra de Oja|23, 49]). Uti-
lizamos dois modelos bastante conhecidos nas simulacoes: a plasticidade dependente dos
tempos de disparo (STDP) e o escalonamento homeostético. Nao consideramos epifeno-
menos dessas regras, interferéncias entre seus mecanismos ou outras variagoes possiveis,
como a do modelo de Bienenstock-Cooper-Munro (limiar variavel) [53].

A variacao dos pesos sindpticos na plasticidade de longa duragao é bastante lenta se
comparada com a escala de tempo da dindmica dos neurdnios (milisegundos). Para a otimi-
zacao das simulagoes, utilizamos modelos de regras de plasticidade que foram discretizados
no tempo, com cada passo correspondendo a uma etapa, ou trial, de atividade neural (de-

finida como a duragao de uma resposta transiente da rede a um estimulo externo).
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4.1.1 STDP

A plasticidade dependente dos tempos de disparos é mais conhecida pelo seu nome
em inglés, Spike-Timing-Dependent-Plasticity (STDP). E um fenémeno particularmente
interessante, pois pode estabelecer uma relagao de causalidade entre as atividades de pares
(ou grupos) de neurénios pré e pos-sinapticos, no que pode ser considerada um tipo de
regra de Hebb [13, 14]. A sua formulacao consiste em comparar os tempos de disparo dos
neuronios pré e pos-sinapticos. Caso este dispare logo ap6s um potencial de agao de um de
seus pré-sinapticos, o peso sinaptico entre eles entre aumenta, e caso essa ordem temporal
esteja invertida, o peso diminui (fig. 4.1). Apesar de ser a forma mais comumente observada
em células piramidais do neocortex e do hipocampo, ela nao é ubiqua, e em certos sistemas
nervosos ela pode aparecer bastante modificada, até mesmo com a dependéncia em relagao
ao tempo simetrizada, o que anularia a causalidade [49].

O STDP tem sido bastante explorado experimentalmente, com resultados razoavel-
mente consistentes, como nas medidas feitas com bastante precisao por Guo-giang Bi e
Mu-ming Poo [54] em 1998, em células do hipocampo de ratos. Muito resumidamente, a
teoria mais aceita sobre o seu funcionamento é que o processo seja desencadeado pela inte-
ragao da retropropagacao de um potencial de a¢do do neurénio pos-sinaptico (para os seus
dendritos) com os seus receptores de NMDA, que teriam sido acionados por um disparo do
pré-sinaptico [55]. E importante ressaltar que isso ndo é um consenso, e, talvez por ser um
sistema tao amplamente estudado, o STDP continua tendo o seu papel no sistema nervoso
e mecanismos de funcionamento ainda muito discutidos [56, 57, 58].

A grande maioria dos modelos matematicos para a plasticidade dependente dos tem-
pos de disparo tenta ajustar os dados do experimento feito por Bi e Poo[54] a fungoes
exponenciais, em geral com uma dependéncia multiplicativa em relagao ao peso sinaptico
atual (eq. 4.1, mais detalhes podem ser encontrados em [14, 59, 16]). Sabe-se que alguns
marcadores de atividade, como potenciais excitatorios do neurénio pés-sinaptico (EPSPs)
ou o seu nivel de calcio intra-celular, também podem ocasionar modificagoes sinépticas de
maneira semelhante ao STDP sem que necessariamente tenham havido potenciais de acao
de ambos os neurénios. Alguns modelos ja tentam levar isso em conta [60, 61|, mas por
enquanto continuamos a utilizar em nossas simulagoes a formulagdo mais classica [16, 62],
que compara o intervalo de tempo entre pares de potenciais de agao pré e pos-sinapticos
para aumentar ou diminuir os pesos com uma relacao causal.

A escala de tempo do STDP é muito maior do que a das simulac¢oes de atividade neural
que utilizamos, baseada em etapas (trials) curtas. Assim foi possivel discretizar a sua

atualiza¢do, como em [7|, diminuindo o peso computacional da simulagdo. Somente ao
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Fig. 4.1: Graficos da relacao entre a variacao do peso sinaptico e o intervalo de tempo
entre os disparos dos neurénios pré e pos-sinapticos para o STDP. Pode-se observar que a
mudanca entre a potenciacao e a depressao ocorre em um intervalo de aproximadamente
Ims de precisdo. A esquerda, o grafico obtido por Bi e Poo [54]. A direita, um gréfico
resultante da implementacao das equacoes utilizadas no nosso trabalho, com curvas de

potenciagao (tracejada) e depressao (continua).

final de cada etapa de atividade o peso sinaptico da conexao que vai do neurénio j para o

i, Wij;, € modificado:

sy Sy
W =Wh+WEY Y R -t (4.1)
k l

A funcao F(t; — t;) separa os casos de depressao e potenciacao sinaptica de acordo com
a diferenca entre os tempos dos potenciais de acao ¢; e t; que essas células dispararam
durante a tultima etapa v (calculada para todos os pares entre os SY disparos de i e os Sy

disparos de j).

—(ti—tj)

Cpot€ POt t; >t
F(ti - tj) = " ti—t; ! (42)
Cdep€ Tdep t; < ij

Os coeficientes c,o; € cqep definem o quanto cada par de disparos contribui para a mudanga
do peso, com valores de 0.0001 e —0.0001 para potenciacao e para depressao, respectiva-
mente. As constantes de decaimento 7,,; = 20ms e T4, = 40ms definem um intervalo de
tempo entre os disparos no qual eles ainda sao considerados correlacionados.

Em nossas simulagoes implementamos o STDP apenas para as conexoes que partem
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de neurdnios excitatérios para outros excitatorios. Nao se pode dizer, entretanto, que esse
tipo de plasticidade nao existe em sinapses inibitorias. Apesar de ainda serem considera-
dos menos comuns, em trabalhos recentes elas tem sido registradas em diversos sistemas

nervosos, principalmente durante o estagio de desenvolvimento [63].

4.1.2 Homeostase

O escalonamento homeostatico é um processo que tenta explicar a tendéncia dos neurd-
nios a manter uma atividade de base homeostatica caracteristica, mesmo em meio as cons-
tantes mudancas extra e intracelulares as quais sao submetidos. Inicialmente era imple-
mentado em modelos de maneira ad hoc por meio de ajustes nos pesos sinapticos recebidos
por um neurdnio de acordo com o seu nivel de atividade [49], como um artificio para
estabilizar a atividade de uma rede com aprendizado Hebbiano.

Mais recentemente, no entanto, evidéncias experimentais desse fenémeno tem dado su-
porte a modelos com base biologica. As primeiras observagoes apareceram em 1998, em
culturas de células do cortex visual por Turrigiano et al. [64], do hipocampo por Lissin
et al. [65] e de células espinhais por O’Brien et al. [66], em ratos. Os trés chegaram a
mesma conclusao ao explorarem as consequéncias do bloqueio ou da excitacao artificial de
potenciais de acao de neurdnios: de que eles levam ao fortalecimento ou enfraquecimento,
respectivamente, das sinapses das quais sao pos-sinapticos. Pode-se utilizar um mesmo
modelo fenomenoldgico para descrevé-los, apesar de diferirem em seus mecanismos bioqui-
micos [15]. E definida uma atividade ideal para o neurénio, e os pesos das sinapses que ele
recebe sao ajustados de forma que a sua frequéncia de disparos tenda a esse valor.

A regra que utilizamos foi baseada no trabalho de van Rossum et al. [16], que altera os
pesos sinapticos W;; recebidos pelo neurénio ¢ de forma a manter a sua frequéncia média
de disparos a; em torno de um valor ideal az.,. Mas para que a atualizacao pudesse ser
discretizada da mesma forma que a do STDP, o modelo foi levemente alterado, como em
[7, 17]. Ao invés da frequéncia, fixa-se um valor da média acumulada A? do namero de

disparos em cada etapa v, S;:
Wil;+1 = VVZ + O‘WA;(Agoal - A;)my ; (43)

AV = AY 4 au(SY — AY) . (4.4)

A velocidade da modificacao dos W;; ¢ controlada pelo coeficiente oy = 0.01 e a de
convergéncia de A; para S; por ay = 0.05.
A versao original [16] modifica simultaneamente todos os pesos recebidos pelo neurénio

pOs-sinaptico pelo mesmo fator. Isso impoe algumas restricoes na forma como as cone-
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xo0es de cada neuronio podem se modificar, pois a proporcao entre os pesos de diferentes
pré-sinapticos nunca se altera, nao podendo contornar configuragoes com frustragao, por
exemplo. Para melhorar a estabilidade da rede adotamos uma alteracao introduzida por
Dean Buonomano [67], que inclui uma dependéncia com a atividade pré-sinaptica A; na
equacao 4.3. Isso define que a modificacao de cada sinapse seja especifica a ela, ao invés
de uma mesma alteracao para todas as conexoes de uma célula inteira, como inicialmente
modelado. Pode ser ressaltado que, apesar de ser encontrada em certos sistemas, observa-
se que em um grande numero de casos efetivamente nao hé dependéncia pré-sinaptica
[15, 68|, de maneira que ela deve ser utilizada com cuidado em comparagoes biologicas. O

escalonamento homeostatico foi implementado apenas nas sinapses excitatorias.

4.2 Plasticidade de curta duracao

A plasticidade de curta durag@ao consiste em um fenémeno transiente cujo efeito tem
duracao de no maximo poucos minutos. Assim como a de longa duragao, pode ser se-
parada entre potenciagao e depressao (STP, Short-Term Potentiation e STD, Short-Term
Depression, respectivamente). Ela corresponde a uma dindmica entre-disparos de cada
sinapse, de forma que dois potenciais de ag¢ao consecutivos, se forem suficientemente pro-
ximos temporalmente, podem proporcionar respostas diferentes no neurénio poés-sinaptico.
O que ocorre de fato seria uma mudanca na probabilidade de liberacao de um quantum
de neurotransmissores pela sinapse [14, 69, 70| devido & atividade recente do neur6nio
pré-sinaptico.

Nas simulagbes implementamos as equagoes propostas por Izhikevich [30], baseadas
no modelo de H. Markram e M. Tsodyks, que foi formulado sobre medidas experimentais
[69, 70]. Como regra, a plasticidade de curta duragao depende apenas da atividade do
neurdnio pré-sinaptico, e consiste em uma variavel auxiliar z;(¢) (fig. 4.2) que modula os

pesos sinapticos W;; durante um curto periodo apés um disparo do pré-sinaptico j:
Wij — Wijx]’ . (45)
A sua dinamica é descrita por:

t—ty

zi(t) =1 - [1—zy(t )" (4.6)

onde ¢, é o tempo do ultimo potencial de acao de j. A plasticidade se d& a cada disparo

de j, quando z;(t) é multiplicado por um fator p:

z;(t+6t) = px;(t), se j disparaemt |,



Capitulo 4. Plasticidade Sinaptica 23

de forma que podemos separar os casos de p < 1 como depressao e de p > 1 como
potenciagao. Apés um tempo sem atividade, x; tende a um, e o peso sinaptico W;; retorna

ao valor original.

DEPRESSAO POTENCIACAO
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Fig. 4.2: Gréaficos de z(t) de acordo com a atividade do neurdnio pré-sinaptico, para
potenciacao a direita e depressao a esquerda. Cada pico é causado por um potencial de
acao. O seu efeito pode ser visto na mudanca da amplitude da resposta da condutéincia
g(t) (do modelo de Izhikevich), com W mantido fixo.

A plasticidade compativel com os neurénios piramidais considerados no trabalho é
somente a de depressdao [30], com p = 0.6. O tempo médio de duragao, definido pela

constante de decaimento, é 7, = 150 ms.






Capitulo 5

Plasticiddade em uma rede recorrente

Estudamos o comportamento de uma rede recorrente com plasticidade sinaptica nao-
supervisionada. Apesar de bastante explorados para redes diretas feedforward, os efeitos
da modificacao das conexoes no caso de recorréncia da rede, quando a saida da rede esta
conectada com ela mesma, nao estao muito claros. Tentamos entender de que forma essa
caracteristica biologica pode dar origem a propriedades computacionais na rede. O objetivo
¢é determinar se a estrutura resultante possibilita a emergéncia de estados dindmicos com
atividade controlada e o desenvolvimento de alguma forma de reconhecimento de padroes
na forma de uma memoria associativa. Espera-se que a atividade da rede seja estével em
resposta a uma entrada, e que nao continue disparando, de forma auto-sustentada, depois
de cessados os estimulos. Para que isso aconteca, deve haver também a estabilidade da
distribuicao de pesos sinapticos. A idéia inicial na qual se baseia este trabalho se refere
ao aprendizado de uma resposta esparsa da rede na forma de uma sequéncia temporal,
dirigida ao estudo dos sistemas auditorios [17]. Testamos a consisténcia e a capacidade
desse reconhecimento a partir da precisao temporal dos disparos neuronais e a influéncia
de diversos fatores sobre ela.

O sistema simulado consiste em uma rede de N = 500 neuronios, sendo 400 excitatorios
e 100 inibitérios. Todos os resultados apresentados foram simulados com o modelo para
dindmica neuronal de Izhikevich (descrito na segdo 3.2), a nao ser pela secao 5.3. As
conexoes sao definidas a partir de uma matriz sinaptica, que é sorteada aleatoriamente
com cada neurdnio excitatorio recebendo sinapses excitatoérias com probabilidade 0.12,
inibitérias com probabilidade 0.2 e cada neurdnio inibitério recebendo sinapses excitatorias

com probabilididade 0.2 (nimero total de conexdes recebidas por célula na tabela 5.1).



Capitulo 5. Plasticidade em uma rede recorrente 26

Poés-sinaptico

Excitatorio | Inibitério
Excitatorio 48 80
Inibitorio 20 -

Pré-sinaptico

Tab. 5.1: Numero de conexoes na rede.

Esses valores de conectividade sao compativeis com valores da literatura |71] para neuronios
piramidais. Nao hé sinapses inibitorias atuando diretamente sobre neurénios inibitoérios, de
modo que a regulagem de sua atividade é feita indiretamente, através da inibicao dos ex-
citatorios que os ativariam. No modelo de Izhikevich, os pesos sinapticos excitatorios tem
valores iniciais de W;_, = 0,2nS para pos-sinapticos excitatorios, de W;_, = 0,04 nS para
pos-sinapticos inibitorios, e valores maximos fixados em W' = 1,5nS e W' = 0,51nS,
respectivamente. Este nao é um vinculo estritamente necessério, ja que as regras de plas-
ticidade empregadas, STDP e escalonamento homeostatico, ja impediriam a divergéncia
dos valores dos pesos sindpticos por conta propria [49, 50]. Ao repetir as simulagoes sem
a limitacao do valor méximo vemos que os resultados sao semelhantes, mas resolvemos
manté-lo para evitar que uma sinapse ficasse forte o suficiente para disparar um neuronio
poOs-sindptico sozinha. As magnitudes iniciais das sinapses excitatorias sao muito baixas
para conseguirem disparar um potencial de agao em outras células, com a conectividade
empregada na rede. Os pesos das sinapses inibitorias sao mantidos fixos em W;. = 0,4nS,
sem plasticidade, em todas as simulagoes.

O escalonamento homeostatico foi utilizado em todas as conexodes excitatorias, para
controlar a atividade média da rede. O objetivo é que cada neurdnio dispare Ay, vezes
apos cada apresentacao de um estimulo. Em todas as sinapses foi implementada a depressao

por STP e, apenas nas de neurdnios excitatério para outro excitatorio, o STDP.

5.1 Treinamento

A simulagao é dividida em etapas (trials) consecutivas nas quais é apresentado um
padrao. O objetivo é que o sistema desenvolva uma sequéncia de disparos neuronais rela-
cionada a condicao inicial apresentada.

Alguns cuidados a serem tomados primeiramente seriam o de evitar a sincronizagao
excessiva entre as células (comportamento epiléptico) e a atividade auto-sustentada, que é
quando a rede nao entra em repouso mesmo sem estimulos externos (a atividade deixa de

ser vinculada & entrada inicial). E dificil definir uma arquitetura para a rede de forma que
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Fig. 5.1: No grafico da esquerda esta representado o crescimento do valor médio das
atividades A;, que converge para os valores de A,y = 1 (neurdnios excitatorios, linha
cheia) e Ay = 2(inibitérios, linha tracejada). No grafico de varredura (que mostra os
tempos de disparo de cada neurdnio), ou rasterplot a direita, podemos observar a atividade
da rede ainda nao treinada (praticamente s6 a condigdo inicial, em preto) e a resposta
desenvolvida apds o aprendizado (ja com o numero de disparos referente ao Agyy, em
cinza). Os neur6nios marcados de 0 a 400 s@o os excitatorios e os de 401 a 500 s@o os

inibitorios.

ela comporte essas caracteristicas, entao iniciamos as simulagoes com uma rede aleatoéria
com pesos sinapticos pequenos. Eles serao moldados pelas regras de plasticidade, o STDP
e o escalonamento homeostético, com este fixando os valores de Ay, = 1 disparos por
etapa para neurdnios excitatorios e de Ao = 2 para inibitorios (que possuem frequéncia
natural mais alta 30, 7]).

O treinamento se inicia com a rede quiescente, sem potenciais de agao, e ao inicio de
cada etapa é imposto um padrao de disparos sobre os mesmos 36 neurdnios, que foram
escolhidos aleatoriamente. Nos referimos a esse conjunto como um estimulo inicial ou um
padrao a ser treinado. Caso haja conexoes com peso suficientes, esse estimulo pode excitar
potenciais de acao em outras células, propagando-se para o resto da rede. Isso nao ocorre
nas primeiras etapas, pois 0s pesos iniciais sao muito pequenos e o resultado é uma baixa
atividade da rede. Como descrito no capitulo anterior, os pesos sinapticos sao atualizados
em passos discretos, apds o cessamento da atividade de cada etapa. Enquanto o ntmero

de disparos de cada neurénio por etapa, S, e logo a sua média acumulada no tempo, A

50
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(eq. 4.4), estiverem longe do valor de A4, & regra de escalonamento homeostatico (eq.
4.3) gera uma modificagdo nos seus pesos. A medida que os pesos sinapticos evoluem, a
rede comega a desenvolver uma atividade nao-trivial (isso é, outros neurdnios além dos
da condigao inicial também disparam) que se segue a entrada (Fig. 5.1). Um padrao é
considerado treinado quando produz uma resposta com atividade préxima do A para

todos os neurénios.
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Fig. 5.2: A esquerda, grafico de comparacéo do nimero de etapas necessarias para a ativi-
dade dos neurénios excitatoérios se estabilizar em Agyq. A direita, curvas de treinamento
mostrando o nimero de disparos total de neurénios excitatorios, S, por etapa. Acima,
com 5 estimulos diferentes treinados, e abaixo, com 10. O grafico de 10 padroes mostra
uma mudanca no comportamento pois, mesmo ap6s se estabilizar em torno de Agqy, ainda

apresenta muitas etapas com atividade baixa.

Do ponto de vista do treinamento de um padrao, o processo é semelhante ao fenémeno
de sensibilizagdo a um sinal ([2], cap. 25). Apesar de a rede ser recorrente, de certa
maneira se forma uma subrede direta (feedforward) de conexoes mais fortes que guiam os
disparos que se seguem a entrada treinada. Ao treinar mais de um estimulo ao mesmo
tempo, esse cenario muda um pouco, pois hd uma competicao entre as memorias, o que
acaba diminuindo algumas conexoes eficientes. Apos serem definidos, os padroes sao apre-
sentados a rede, um por etapa, em uma ordem aleatoria. Testamos o sistema com um
numero fixo de padroes por vez, monitorando quantas etapas sao necessarias para que a
atividade se estabilize (atividade dos excitatorios na fig. 5.2). O sistema continua com

esse funcionamento até uma quantidade limite de padroes, em torno de sete ou oito, a
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partir da qual as respostas da rede comecam a apresentar falhas, com flutuacoes cada vez
maiores no nivel de atividade, e em algumas etapas nao chega a se desenvolver atividade
alguma (grafico de atividade com 10 padroes na fig. 5.2). Para garantir que nao ocorreria
atividade auto-sustentada em treinamentos com um ntimero muito maior de padroes foram

rodadas simulacoes com até 1000 entradas diferentes, por pelo menos 20000 etapas.
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Fig. 5.3: Duragao média das respostas de acordo com o ntimero de padroes. No grafico da
esquerda, cada ponto representa a duragao média de um padrao especifico. No da direita,

a linha representa uma média sobre os padroes.

A duracao média da resposta a cada padrao treinado fica entre 60 e 120 ms. Ela
aumenta levemente com a quantidade de padroes (fig. 5.3 B), até mais ou menos 25
padroes, quando estabiliza em torno de 90ms. No grafico 5.3 A, do tempo médio de cada
padrao treinado, podemos ver que alguns apresentam respostas muito curtas, a partir de
11, aproximadamente. Isso significa que os estimulos provavelmente nao foram aprendidos.
A duracao da resposta da rede pode ainda ser influenciada por vérios fatores aqui nao
explorados, como os limites méximos dos pesos sinapticos e os tempos de retardo.

Ao comparar os graficos de varredura (graficos dos tempos de disparo de cada neurdnio
em uma etapa) de um mesmo padrao treinado, em diferentes etapas, podemos observar
que eles sao bastante semelhantes (fig. 5.4). O mesmo nao ocorre entre dois padroes
distintos treinados na mesma rede, o que demonstra que a rede tem uma resposta especifica
para cada estimulo treinado. Pode-se dizer que ela reconhece as entradas e responde
com trajetoérias de disparos associadas a cada uma. De certa forma isso constitui uma
memoria associativa. Para explorar a robustez dessa propriedade utilizamos uma medida
de correlacao que compara os tempos de disparo de cada etapa, apresentada na proxima
secao.

Outro ponto a ser observado é a evolugao da distribuicao de pesos sindpticos excita-

torios (fig. 5.5), que varia a sua magnitude média e dispersao durante o treinamento. O
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Fig. 5.4: Comparagao entre dois graficos de varredura, para dois padroes treinados. O
grafico superior apresenta os tempos de disparo de duas etapas de apresentagao do mesmo
estimulo inicial, sobrepostos. Pode-se ver que eles sao quase idénticos. No gréfico inferior

estao os tempos de duas etapas de padroes diferentes, para comparagao.
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Fig. 5.5: Histogramas dos pesos sinédpticos excitatoérios da rede. Todos possuem o mesmo
namero total de conexoes (148), mas foram expostos a quantidades diferentes de estimulos

iniciais.

aprendizado de apenas um padrao gera a distribuicao bimodal que podemos ver na fig. 5.5,
que ilustra o cenario da subrede direta, com os pesos concentrados em algumas conexoes e
mais da metade nulos. A forma da distribui¢ao vai depender da quantidade de informacao
apresentada, pois com o aumento do nimero de padroes a quantidade de conexoes espi-
rias diminui e o niimero de pesos com o valor méximo também. O resultado tenderia a
uma distribui¢do unimodal, forma compativel com resultados experimentais [66, 71|, mas
a barreira do valor maximo gera um acimulo que forma outro pico. Porém, mesmo se
nao houvesse esse vinculo os pesos ainda nao cresceriam sem limites, porque o STDP e o
escalonamento sao duas regras que mantém a estabilidade da configuracao dos pesos, sem

divergir [49, 50| (e nesse caso seria visivel a distribuigdo unimodal).

5.2 Medida de correlacao

Para quantificar a capacidade da rede de associar os tempos de disparo de cada etapa
com o padrao treinado, desenvolvemos um parametro de correlacdo C** entre a atividade
em duas etapas v e V. Ela foi calculada apenas para neuronios excitatorios, que compoem
80% da rede (N, = 0.8N). Essa medida, que é basicamente a superposi¢ao de dois ras-
terplots, compara o k-ésimo tempo de disparo do neurénio ¢ na etapa v com o [-ésimo (o

mais proximo temporalmente) da etapa 1/, decaindo de acordo com a distancia temporal
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entre eles, com uma janela gaussiana de largura ¢ ms.

’ I\ 2
1 e S0 (*Zk‘%)
’ - 202
c" o= — E E e 7 . (5.1)
T k=
Duas respostas idénticas teriam uma medida de correlacao igual a 1. As primeiras apre-
~ , . o o~ e . , . /

sentagoes, que s6 disparam a condicao inicial, também apresentariam C** = 1. Para nos
certificarmos de que a atividade esta convergindo para A, ou seja, de que esta ocorrendo
aprendizado, ajustamos a normalizacao 7, evitando que a correlagao entre etapas de um

estimulo nao-treinado seja 1.
v = [MAX(S”,S”',NG) . (5.2)

Caso o maior entre os numeros de disparos das etapas v e /' ainda seja menor do que o
. . . ! ~

ideal de um disparo por etapa (Ages; X N = N.), normaliza-se C*” por N.. A nao ser
quando especificado, utilizamos em todos as medidas a maior precisao temporal possivel,

com o = 1. Esse ¢ o passo de integracao das equagoes da dinamica neuronal.
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Fig. 5.6: Grafico de C**" médio em funcio do nimero de padrdes treinados, em uma média
realizada sobre dez condic¢oes iniciais diferentes. A curva A, em preto, é a correlacao de
um padrao com ele mesmo, a B, em cinza-escuro, é com um outro também treinado e a C,
em cinza-claro, ¢ com um nao treinado. Para cada padrao sao realizadas pelo menos 20
apresentacoes entre as quais é calculado C*', e essas medidas sio repetidas para todos os

padrées treinados. Cada ponto é a média entre os C**" médios de todos eles.
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Comparamos a correlacao de um padrao com ele mesmo, para ver se é lembrado, dele
com um outro também treinado, para ver se sao separados e também com um nao treinado,
para controlar se ele ndo esta gerando uma resposta (0 que eventualmente pode acontecer,
se a rede estiver saturada com muitos pesos sinapticos altos). Cada uma dessas medidas
é repetida para pelo menos 20 apresentacoes distintas, e ao final realizamos uma média
entre elas. Isso é repetido para todos os padroes treinados por vez, entre os quais é feita
outra média. Por fim, as simulagoes sao repetidas para dez condig¢Oes iniciais diferentes,
modificando-se as condic¢Oes iniciais. A média entre esses resultados estd no grafico da

figura 5.6, que mostra os valores de C*”" em func¢éo do namero de padroes treinados.
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Fig. 5.7: Gréfico das correlagoes médias de um padrao com ele mesmo, separadas para
~ . . L ’ . .

cada padrao. Podemos ver que, a partir de 7, ha um dos estimulos com C*” mais baixo.

Isso significa que ele nao esta sendo sempre lembrado. A linha cinza representa a média

entre eles (a mesma da figura 5.6).

Podemos observar um limite para a capacidade de recuperagdo maxima, com C' ~ 1 (fig.
5.6). O grafico 5.7, onde a média de C*"' est4 separada por padrdo, mostra mais detalhes.
Vemos que o inicio do decaimento, em torno de 7 padroes, se da pela falha no aprendizado
de apenas um padrio, sendo que os outros continuam sendo recuperados. A medida que
sao treinados mais estimulos, mais comecam a apresentar falhas na correlacao. Observando
outras medidas de correlacao, sem média, pode-se observar também que comegam a ser
trocados os padroes lembrados, sendo as vezes recuperados, as vezes nao, aproximadamente

a partir de 10. Isso ja podia ser visto nos graficos de 5;, com etapas de atividade baixa



Capitulo 5. Plasticidade em uma rede recorrente 34

(fig. 5.2, 10 padroes) que nao estao vinculadas a nenhum estimulo especifico.
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Fig. 5.8: Histogramas das medidas de correlagoes de um padrao com ele mesmo durante
duas mil etapas para 2, 15 e 27 treinados. Aqui nao foi realizada nenhuma média. Mesmo
com 15 padroes ainda hé algumas etapas que conseguem recuperacgoes razoaveis, apesar de

poucos na média, o que ja nao ocorre para 27.
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Fig. 5.9: Graficos de correlagao entre um padrao com ele mesmo (linha cheia) e com outro
treinado (tracejada) para dois valores de 0. A esquerda, ¢ = 1, como em todas as medidas

apresentadas até agora. A direita, o = 5.

Na figura 5.8 podemos ver como sao distribuidas as medidas de correlacao de acordo

. / s 1.
com o seu valor, em histogramas de C*” entre cada par de etapas (sem médias) de um
mesmo estimulo, para todos os padroes misturados. Mesmo com muitas entradas diferentes

treinadas, ainda héa algumas etapas que conseguem recuperagoes razoaveis, mas na média
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sao poucas. A correlac¢ao é proxima de 1 (como na fig. 5.8 A) para até aproximadamente 7
padroes, quando comega a decair, apresentando algumas etapas com correlagao baixa (fig.
5.8 B) até pouco mais de 20 padroes. Para mais padroes, a maioria das etapas ja é com
C"' baixo, e nenhuma resposta é recuperada completamente (fig. 5.8 C).

Caso o valor de ¢ seja aumentado, a janela de calculo da correlagao é afrouxada e
os valores de C*"' aumentam (fig. 5.9). No entanto, a correlagdo entre padroes diferentes
também aumenta, redefinindo o patamar minimo para se considerar uma recuperagao como

nao-trivial. Essa modificagao apenas deixa a medida mais imprecisa.

5.3 Comparacao entre os modelos

Todos os resultados apresentados até agora foram obtidos com simulacoes do modelo de
Izhikevich. No entanto, iniciamos este trabalho com a adaptagao do modelo de integragao-
e-disparo com sinapses por cargas (descrito no capitulo 3) para o sistema. Nesta sec¢ao
vamos comparar alguns resultados desse modelo com os do modelo de Izhikevich. O modelo
de integragao-e-disparo tem parametros muito variaveis sem valores de referéncia (tab 5.2),
portanto necessita de mais ajustes para funcionar corretamente. Conseguimos encontrar
um conjunto de parametros que gerou uma atividade estavel, ainda mantendo um limite
nos pesos sinapticos para que uma conexao sozinha nao tivesse magnitude suficiente para
gerar um potencial de agdo em seu neurénio pos-sindptico. Cada potencial de agao deve
depender de uma soma de sinapses diferentes, principalmente para evitar o desenvolvimento
de atividade auto-sustentada ou de sincronizagao excessiva na rede.

Nesse ponto também é importante o ajuste dos tempos de retardo entre o disparo
do neurénio pré-sinaptico e o recebimento no pos-sindptico. Quando fixos, esses tempos
acabam estabelecendo distancias entre os neurdnios, formando o que pode ser entendido
como uma estrutura espacial. Os tempos de retardo também definem a duragao da resposta
da rede, pois os potenciais de acao podem ficar mais espagados caso os atrasos nas conexoes
sejam maiores.

No grafico de evolucao da atividade do sistema (fig. 5.10), podemos ver que ele atinge
0 Agoar, mantém o A estavel, mas tem flutuagoes no S que parecem ser dependentes do
padrao, como se fossem separados. Isso nao ocorre com o modelo de Izhikevich com sinapses
modeladas por condutéancias.

A associacao de memorias por tempo de disparo também funciona, e os resultados das
medidas de correlagao sao semelhantes aos do modelo de Izhikevich. O fator mais impor-

tante na escolha do modelo de Izhikevich para o resto do trabalho foram os parametros
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Fig. 5.10: Gréficos da atividade por etapa com o modelo de integragao-e-disparo com
sinapses por cargas, para trés padroes. A esquerda, as curvas com o nimero de disparos S
por etapa, separadas por padrao (vermelho, verde e azul), e a direita a curva de atividade

média total A.

mais faceis de ajustar e com valores mais préoximos aos fisiologicos.
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Uy Potencial de repouso.
v, Dispersao média do valor de v,.
t, Tempo de retardo médio de uma sinapse.
Lryin Tempo de retardo minimo.
Qe Tempo de quiescéncia para os neuronios excitatorios.
i Tempo de quiescéncia para os neuronios inibitorios.
Wi.. Valor inicial dos pesos entre neuronios excitatorios.
Weenon Valor méximo para a conexao entre neuronios excitatorios.
Wi.. Valor inicial da conexao de um neurénio excitatério para um inibitorio.
Wei... | Valor maximo para a conexao de um neurénio excitatorio para um inibitério.
Wi.. Valor inicial da conexao de um neurénio inibitério para um excitatorio.
Wiena. | Valor maximo para a conexao de um neuroénio inibitério para um excitatorio.
Vin Potencial limiar médio para um disparo.
dvg, Dispersao média de vy.
Uy Valor de reinicializacao do neurénio apés um potencial de acao.
Te Constante de decaimento temporal para neuroénios excitatorios.
T Constante de decaimento temporal para neurdénios inibitérios.
v; Valor médio para a potencial inicial de cada neuronio.
Ov; Dispersao de v;.

Tab. 5.2: Parametros ajustaveis do modelo de integragao-e-disparo.

5.4 Regras de aprendizado

Nesta se¢ao mostramos os resultados de como diferem as simulagoes ao se omitir alguma
das regras de plasticidade, para demonstrar o seu papel especifico no treinamento da rede.

Primeiro, para mostrar a importancia da dependéncia pré-sinaptica para o desenvolvi-
mento do comportamento visto até agora [17], simulamos a rede utilizando o escalonamento
homeostatico classico, que é controlado apenas pela atividade do neurénio pés-sinaptico
(descrito no capitulo 4). A atividade média A ¢ controlada, mas o nimero de disparos S
nao ¢ mantido em todas as etapas (fig. 5.11). Para aprender duas condigoes iniciais a rede
demorou pelo menos 10000 etapas (contra menos de 1000 com a dependéncia pré-sinaptica,
na fig. 5.3), e a tentativa com 3 padrdes chegou a 100000 etapas sem se estabilizar, o que
seria equivalente a pelo menos trés horas de exposicao se considerassemos que cada etapa

tivesse aproximadamente 100ms (e provavelmente néo convergiria mesmo com mais etapas,
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Fig. 5.11: Gréficos de simulagoes com escalonamento homeostatico sem dependéncia pré-
sindptica. Acima, atividade dos neurénios excitatorios da rede (ntiimero de disparos S e
média acumulada A), por etapa, para dois padrdes treinados. Abaixo, dois graficos de

varredura mostrando a variacao entre as respostas.

pois a probabilidade de conexdes com frustracao é bastante grande).

Depois testamos o aprendizado da rede com a dependéncia pré-sindptica no escalo-
namento homeostatico mas sem o STDP. A dependéncia pré-sinidptica no escalonamento
homeostatico ja introduz um certo carédter Hebbiano no aprendizado, de forma que conse-
gue ser suficiente para adaptar a rede ao reconhecimento das entradas. Com isso queremos
ver qual diferenca a plasticidade dependente de disparos pode fazer no desenvolvimento
da memoria associativa. Em outro estudo [7] foi mostrado que, para a analise por com-
ponentes principais, o STDP melhora o desempenho da rede recorrente. No entanto, ao
olhar os graficos de C*"' entre duas etapas com o mesmo estimulo em funcéo do nimero de
padroes (fig. 5.12, com as mesmas médias realizadas sobre a fig. 5.6), com e sem STDP,

observamos que o segundo ¢ mais eficiente.
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Fig. 5.12: Graficos de C*” entre etapas do mesmo padrio em funcéo do namero de padroes
treinados, como feito na fig. 5.6. As medidas com STDP estao na linha preta e as sem na

cinza pontilhada.

Pode-se ver claramente que a regra de STDP nao é necesséria para que haja o aprendi-
zado dos padroes. Para poucos padroes, enquanto a recuperagao ainda estda bem proxima
de 100%, o desempenho melhor é da rede em que ela esta ausente. Ja no treinamento de
mais padroes o STDP passa a melhorar um pouco, mas a medida de correlacao ja esta
bastante baixa. O papel da plasticidade dependente dos tempos de disparo no desenvol-
vimento de padroes de atividade com precisdo temporal (como as respostas da rede aqui
estudada ou as synfire chains [72]) dentro de redes recorrentes tem sido bastante discutido
[59, 8, 9, 10|, com conclusdes ainda em aberto.

Sobre a plasticidade de curta duracao, como a frequéncia de disparos é baixa (Agpq=1
para neurénios excitatorios) e ela s6 agiria depois de um primeiro disparo, a sua presenga
nao faz diferenca enquanto a atividade se mantém controlada. J& para o treinamento
de muitos padroes ao mesmo tempo, como alguns etapas comegam a ter mais disparos,
ela passa a ser importante. A depressao sinaptica de curta duragao ajuda a diminuir a
probabilidade de ainda mais disparos subsequentes.

Nao implementamos a rede sem escalonamento homeostatico pois optamos por manter
uma frequéncia de disparos bem controlada, de forma a poder calcular a correlacao entre

etapas. Nota-se que ha estudos que apontam ser possivel uma atividade controlada s6 com
o STDP [62].
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5.5 Influéncia da conectividade e do tamanho da rede

Numero de padroes

Fig. 5.13: Grafico da correlacao entre duas etapas de apresentacao do mesmo estimulo em
funcao do ntimero de padroes treinados, para diferentes valores de conectividade da rede.
O numero indicado na legenda representa a proporgao de sinapses em relacao ao valor
inicial (indicado pelo ntimero 1, descrito em tab. 5.1). O tamanho da rede foi mantido em

N = 500 para todas as curvas.

A medida de correlagao também pode ser influenciada pela conectividade ou pelo ta-
manho da rede. Para analisar essa questao observamos graficos de C**' entre duas etapas
com o mesmo estimulo em fung¢ao do ntimero de padroes, com as mesmas médias aplicadas
na figura 5.6, para redes com parametros diferentes.

Para a variagao da conectividade, o tamanho da rede foi fixado em N = 500 e a sua
quantidade de sinapses foi alterada, mantendo-se a mesma proporg¢ao inicial entre elas
(tabela 5.1), para 0,5, 0,75, 1,5 ou 2 vezes a original (fig. 5.13). As simulagoes foram
repetidas para 10 condigoes iniciais diferentes.

H& um intervalo, entre 1 e 0,75 vezes a conectividade inicial, que parece dar origem a
uma maior eficiéncia na recuperagao dos tempos de disparo. Ainda assim a rede com 0,75

do valor utilizado originalmente apresentou o melhor desempenho de todos. Esse mesmo



Capitulo 5. Plasticidade em uma rede recorrente 41

comportamento é visto caso a simulacao seja repetida sem a regra de STDP. Assim como
na se¢ao anterior, as curvas apresentam maior capacidade de correlagdo maxima (fig. 5.14)

sem a plasticidade dependente dos tempos de disparo.

1 —— 0.75 2
05 —a— 15 —e—

Numero de padroes

Fig. 5.14: Grafico da correlacao entre duas etapas de apresentacao do mesmo estimulo em
funcao do nimero de padroes treinados para diferentes valores de conectividade da rede,
sem a regra de STDP. O nimero indicado na legenda representa a proporgao de sinapses
em relagao ao valor inicial (indicado pelo nimero 1, descrito em tab. 5.1). O tamanho da

rede foi mantido em N = 500 para todas as curvas.

A existéncia de uma faixa de valores ideal para a conectividade pode ser explicada como
um equilibrio entre o problema apresentado pelos valores mais altos e os mais baixos. O
primeiro caso apresenta uma maior recorréncia na rede, o que dificulta a recuperacao de
trajetorias de atividade [7], e o segundo gera uma rede com conexoes muito esparsas, de
forma que, mesmo com os pesos maximos, os neurdnios da condigao inicial nao conseguem
excitar disparos nos seus pos-sinapticos.

Para testar o quanto a correlagao escala com o nimero de neurénios N, rodamos simula-
¢oes com 300, 750 e 1000 células, mantendo os mesmos valores de conectividade anteriores
(tabela 5.1), e a propor¢ao entre neurénios excitatorios e inibitorios, de 4:1. No grafico

da correlagdo em fungao do numero de padroes treinados (fig. 5.15, em cima), a menor
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Fig. 5.15: Acima, grafico da correlagao entre duas etapas de apresentagdo do mesmo es-
timulo em funcao do nimero de padroes treinados para diferentes tamanhos de rede. Na
legenda esta o numero de neurénios simulados para cada curva. Abaixo, histogramas das
correlagoes em muitas etapas para 8 padroes com N = 500 e N = 1000, este com duas con-
digoes iniciais diferentes. Mudando-se apenas a semente do gerador de niimeros aleatorios

o sistema pode apresentar recuperacao plena ou defeituosa.

rede, com N = 300, nao chega sequer a desenvolver uma atividade razoavel, apresentando
/ . . . . . ~ P
valores de C'"” muito baixos, pois possui muito poucas conexoes. Ja as redes de 750 e

1000 neur6nios nao sé conseguem a recupera¢ao como o seu decaimento é mais lento em
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relacdo ao da rede de N = 500, apesar da quantidade de memoérias completas (C*”' ~ 1)
nao a aumentar muito. O leve aumento nos valores de correlacao indica um crescimento
monotonico de C**' em funcao de N, & excecdo dos pontos 8 e 9 da curva N = 1000, em
que ha cruzamentos com a curva de N = 750, mas que nao sao significativos caso sejam
levadas em conta as barras de erro.

A curva N = 1000 é um pouco diferente das outras devido a essas grandes flutuagoes
nos pontos de 8, 9 e 10 padroes. Observa-se, nos histogramas das correlagoes sem médias,
que certos treinamentos funcionam e outros nao (fig. 5.15, embaixo). A unica diferenca
entre eles é a condi¢ao inicial. No primeiro caso, a recuperacao € inclusive melhor do que
nas redes menores (fig. 5.15, embaixo), enquanto no segundo nao ha o aprendizado de
praticamente nenhuma memoria. Se por um lado a rede maior pode funcionar melhor, por
outro ela apresenta chances de falhar.

A forma ideal de ajustar as dimensoes da rede talvez seja aumentando a conectividade

ou W4 para N menor e diminuindo-os para N maior.

5.6 Ordem de apresentacao

Por ultimo, estudamos a resposta da rede a diferentes estratégias de treinamento de
padroes, acompanhando as suas consequéncias na medida de correlacao. Em todas as
simulagoes mostradas até agora os padroes foram apresentados aleatoriamente. Nesta

secao testamos duas variacoes na ordem de apresentacao: a ciclica e a por turnos.
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Fig. 5.16: Curvas de crescimento da atividade média A dos neurénios da rede (para 2
estimulos) e da correlagao em func¢do do nimero de padroes (um estimulo com ele mesmo,

com outro treinado e com um nao-treinado), para a apresentagao ciclica.
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A primeira consiste em fixar a ordem em que sdo apresentados os estimulos, formando
ciclos (fig. 5.16). Essa abordagem acaba sendo aproximadamente um caso especial do
método aleatério, tendo resultados muito parecidos. Tentamos observar se haveria al-
guma influéncia da apresentacao em ordem fixa sobre a recuperacao, trocando a ordem
em algumas etapas de medida de correlacao, mas pareceu nao ter efeito algum além do
comportamento ja visto anteriormente.

A outra variagao foi chamada de treinamento por turnos: cada padrao era exposto por
varias etapas consecutivas (2000 ou 5000, por exemplo) antes do proximo ser apresentado,
este também repetido pelo mesmo ntmero de apresentacoes, e assim por diante. De certa
forma, a variagao ciclica também é um tipo especial desta abordagem, com turnos que
duram apenas uma etapa. Porém, nas simulacoes realizadas com turnos de 2000 etapas

para 5 estimulos diferentes, vemos que os seus resultados sao bastante diferentes (fig. 5.17).

St Lty

0 ! ! !
0 /7500 15000 22500 30000

Etapa

Fig. 5.17: Grafico da atividade média A dos neurdnios excitatoérios para o aprendizado de
5 padroes por turnos. As trocas de padrao ocorrem a cada 2000 etapas e estao sinalizadas

por flechas. O retorno ao primeiro padrao apresentado esta indicado pelo niimero 1.

No gréfico do crescimento da atividade média A (fig. 5.17), podemos ver que ela con-
verge para Ag.q, mas ha uma instabilidade a cada vez em que é apresentado um padrao
novo. Isso nao ocorre quando o primeiro é reapresentado, mas volta a acontecer periodi-

camente até um certo nimero de turnos. O fato de o primeiro padrao nao desestabilizar a
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rede na sua reapresentagao demonstra algum tipo de reconhecimento.
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Fig. 5.18: Graficos de correlagao da apresentacao por turnos. Cada padrao é apresentado
durante 5000 turnos. A esquerda, correlacio da etapa atual com a da tltima vez em que
o primeiro padrao foi apresentado. Pode-se ver que ele é aprendido durante o seu turno,
e as etapas dos outros apresentam atividades com diferentes tempos de disparo. Logo, ha
uma separacao das trajetorias. A direita, apos cada etapa com aprendizado foi realizada
mais uma apresentacao do primeiro padrao, omitindo-se a atualizacao dos pesos. Assim
podemos observar quantas etapas de treinamento de outros estimulos se passam até que a

rede nao gere mais a mesma resposta a ele, ou seja, que esqueca o primeiro padrao.

Apresentamos, na figura 5.18, os graficos de correlacao por etapa para o aprendizado
de 4 estimulos com turnos de 5000 etapas, nos quais podemos ver que a rede aprende a
reconhecé-los. Eles comecam a ser aprendidos independentemente em cada turno, mas
parecem ser esquecidos enquanto os outros estdao sendo treinados (fig. 5.18). Em um
teste de separacdo, calculamos C*” entre a etapa atual e a de ultima apresentacdo do
primeiro padrao. Vemos que a correlacao é aproximadamente 1 nas etapas em que ele
é reapresentado, e muito pequena nos outros, o que mostra que a resposta entre eles é
diferente, assim como na abordagem aleatéria. Em um outro teste, para o que chamamos
de esquecimento, reapresentamos o primeiro padrao apds cada etapa, sem implementar a
modificacao sinaptica, e calculamos a correlagao dessa resposta com a da tultima etapa em

que ele foi treinado (com modifica¢do sinaptica). Com isso podemos estimaro numero de
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etapas de aprendizado de outros estimulos durante as quais um padrao aprendido continua
a ser lembrado. Para avaliar uma relagao entre o tamanho de cada turno e a capacidade de
armazenamento de padroes seriam necessarias mais simulagoes, que nao serao apresentadas
aqui.

Considerando que a rede parece esquecer de um padrao enquanto esta treinando outros
(fig. 5.18), a ordem aleatoéria ainda parece melhor. No entanto, aqui s6 foram mostrados os
resultados para um turno de 5000 etapas. E possivel que, testando outros tamanhos, ainda,

possam ser encontrados alguns resultados mais interessantes, com menos esquecimento.



Capitulo 6

Conclusao

Nos primeiros capitulos foi feita uma revisao sobre a literatura atual no contexto desse
trabalho. Isso incluiu uma breve caracterizagao sobre a fisiologia dos neurdnios e suas
conexoes, uma descricao dos modelos matematicos implementados para simular as redes
e uma introducao ao fenémeno da plasticidade sinaptica, suas bases experimentais e os
modelos utilizados.

No quinto capitulo apresentamos os resultados obtidos a partir de simulagoes de uma
rede recorrente com sinapses quimicas plasticas. Isso foi feito para dois modelos de sinapses,
um baseado em condutancias, implementado junto com o modelo de atividade neuronal de
Izhikevich, e o outro com sinapses do tipo troca de cargas, com o modelo de integragao-e-
disparo. O primeiro foi utilizado na maior parte das simulagoes, por ter pardmetros bem
descritos na literatura e valores compativeis aos encontrados em sistemas naturais. Mesmo
assim, os principais resultados foram reproduzidos com o modelo de integragao-e-disparo
com sinapses instantaneas sem apresentar grandes alteragoes.

O treinamento foi feito em etapas de tempo discretas, em cada qual ha a apresentacao
de um estimulo inicial. A partir da modificacado das conexoes por regras de plasticidade é
possivel alcancar o controle da atividade da rede, evitando a atividade auto-sustentada e
a sincronizacao excessiva. Cada apresentagao de um estimulo inicial induz uma resposta
espago-temporal na rede que, depois do aprendizado, se desenvolve com uma atividade
média proxima a Ay, € possui os mesmos intervalos de tempo entre os disparos. Como a
atividade devolvida pela rede é especifica a cada padrao de entrada, podemos considerar
que isso constitui uma espécie de memoria associativa. A rede simulada consegue, entao,
reconhecer e separar diferentes estimulos aprendidos, reproduzindo respostas com precisao
de milissegundos nos tempos de disparo de cada neuronio. Observa-se que a precisao dos
intervalos de tempo entre disparos de neurénios pode ser encontrada em diversas regioes
do cérebro [11, 12, 73], e acredita-se que seja um ponto essencial para o aspecto temporal

da codificagao neural. Para mensurar a capacidade de associacao de respostas de atividade
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aos estimulos excitados na rede foi introduzida uma medida de correlagao que compara os
tempos dos potenciais de agao de cada neuronio entre duas etapas de treinamento. Ela é
maxima quando os tempos de disparos sao todos idénticos, o que acontece, por exemplo, no
aprendizado de apenas um estimulo pela rede. No entanto, essa medida entre duas etapas
de apresentacao do mesmo padrao diminui & medida que mais estimulos sao treinados ao
mesmo tempo, se mantendo alta para até seis padroes distintos. Para um ntmero maior
a rede comecga a nao conseguir mais manter o mesmo niamero de disparos em todas as
etapas (como visto no grafico 5.2). O problema, nesse caso, é a competi¢ao entre sinapses
fortificadas por diferentes condigoes iniciais.

Foram utilizadas duas regras de aprendizado nao-supervisionadas de formulacgao experi-
mental: a plasticidade dependente de tempos de disparos e o escalonamento homeostatico.
O sistema funciona mesmo s6 com o escalonamento homeostéatico, desde que com a de-
pendéncia pré-sinaptica, que constitui uma relagdo com carater tipo regra de Hebb [17].
Também seria possivel construir o sistema com outros mecanismos de homeostase além do
escalonamento [8, 9], mas isso nao foi explorado nesse trabalho. A plasticidade dependente
dos tempos de disparo nao pareceu melhorar a recuperacao dos tempos de disparos. A rede
com STDP s6 apresentou eficiéncia maior a partir do treinamento de mais de 15 padroes,
quando o sistema ja nao consegue mais ser tao preciso. Esse é um resultado que nao esta
bem explicado, pois seria esperavel que o STDP auxiliasse a rede a formar cadeias de cone-
xoes entre neurénios de forma causal, mas no caso parece atrapalhar esse processo. Tanto
na rede com STDP quanto na sem, foi identificada uma faixa de valores de conectividade
ideal para o funcionamento do aprendizado. Ela corresponde a um balanco entre a escassez
de conexoOes que nao sao suficientes para excitar neurénios pos-sinapticos e a recorréncia
excessiva da rede. Quanto & variagao de tamanho da rede, observamos que os gréficos
de correlacao seguem um leve escalamento monotonico com o nimero de neurénios da
rede. No entanto, a partir de 1000 neurénios, o sistema apresenta instabilidades de origem
ainda nao compreendida. Também abordamos o efeito de duas estratégias de treinamento
diferentes da utilizada originalmente, na qual os padroes de estimulos eram apresentados
em ordem aleatéria: a com ordem fixa e a por turnos. A primeiras demonstra resultados
efetivamente iguais & aleatoria, e a por turnos, apesar de funcionar, nao parece ser eficiente
para o reconhecimento de vérias entradas ao mesmo tempo (s6 a do turno atual é bem
lembrada).

Ainda hé alguns pontos que seriam interessantes de serem estudados neste sistema em
trabalhos futuros. Nao utilizamos ruido nas sinapses em si, e seria desejével observar os

seus eventuais efeitos, uma vez que a natureza das transmissoes sinapticas é probabilistica
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[69]. A capacidade de reconhecimento da rede pode ser afetada por modificagoes nas regras
de plasticidade, como outras formulagdes para o STDP [14], outras formas de homeostase
(como por exemplo uma normalizagao sobre os pesos), ou com o mesmo STDP atuando em
sinapses inibitorias, ou a criagdo de novas conexoes [74]. Pode ser testada ainda a influéncia
da presenca de conexoes elétricas, que definem uma organizacao espacial adicional para
a rede. Apesar de ser compativel com o paradigma de codificagao esparsa dos sistemas
sensoriais, os valores de Agoy utilizados poderiam ser modificados para taxas de disparos
maiores. Um outro aspecto a ser observado poderia ser a interacao do sistema com regras
supervisionadas, por exemplo para o treinamento de conexdes com uma outra rede. Um
trabalho sobre uma rede com aprendizado supervisionado pode ser visto em [75], mas sem
plasticidade, com as conexoes fixas. Além disso, poderia ser um pouco mais aprofundada
a caracterizacao do modelo de sinapses por cargas, que funcionou mas ainda pode ter
algumas sutilezas ainda nao exploradas. Também seria muito interessante um estudo
formal de fisica estatistica detalhando a quantidade de informacao armazenavel pela rede.

Os resultados deste trabalho foram apresentados em dois congressos internacionais em
2012. No XXXII Dynamics Days Europe foi exposto um poster intitulado "Spike timing
recovery in recurrent neural networks with unsupervised learning"[76] e no XII Granada
Seminars on Computational Physics foi feita uma apresentacao oral. Neste ultimo fomos
convidados a contribuir com uma pequena publicac¢do para os proceedings do congresso [77].
Nele também foi apresentado o trabalho do meu colega doutorando Everton Agnes, que
esté sendo realizado de maneira complementar sobre o mesmo assunto [78]. No momento
h& um artigo em fase de escrita, que deve ser finalizado no segundo semestre de 2013.

O estudo computacional da plasticidade sinaptica é uma area em crescimento que ainda
esta relativamente no seu inicio. Mesmo no estudo de apenas um tipo de regra isolado,
como o STDP, ainda ha muito a ser feito, como por exemplo entender os seus mecanismos
bioquimicos e as suas modulagoes, além do desenvolvimento de modelos mais realistas que
levem em conta esses detalhes [60, 61]. Ainda nao estdo bem compreendidas as intera-
¢oes entre os tipos de plasticidade que separamos na teoria, principalmente no caso da
plasticidade de curta duragao, e nem a forma como elas influenciariam a codificagao de
informacgao no sistema. Esses conhecimentos também poderiam ser introduzidos em redes

neurais artificiais que podem eventualmente levar a aplicagoes praticas.
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