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RESUMO

KALIL, Camila de Andrade. Modelagem Computacional de uma rede Neuronal de
Circuitos Reverberante e Paralelo. 2017.xx f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias
Computacionais) - Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

O objetivo do presente estudo foi aprofundar o conhecimento sobre o
funcionamento dos circuitos neuronais, pela implementacdo de um modelo de
transmissao de sinais usando a teoria de grafos em uma pequena rede de neurdnios
composta por um circuito reverberante e um paralelo interconectados, a fim de
investigar o processamento dos sinais em cada um deles e os efeitos sobre a saida
da rede. Para isto, foi desenvolvido um simulador em linguagem C, e varias
execucdes foram realizadas utilizando dados neurofisiolégicos obtidos na literatura.

Palavras-chave: Modelagem Computacional. Rede Neuronal. Circuito Reverberante.
Circuito Paralelo.



ABSTRACT

KALIL, Camila de Andrade. Computational Modeling of a Neuronal Network of
Reverberating and Parallel Circuits. 2017.xx f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias
Computacionais) - Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017 .

The objective of the present study was to deepen the knowledge about the
functioning of the neural circuits by implementing a signal transmission model using
graph theory in a small network of neurons composed of an interconnected
reverberant and parallel circuit, in order to investigate the processing of the signals in
each of them and the effects on the output of the network. For this, a simulator was
developed in C language and a lot of executions were done using neurophysiological
data obtained in the literature.

Keywords: Computational Modeling. Neuronal Network. Reverberating Circuit.

Paralell Circuit.
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INTRODUCAO

E conhecido, desde o século XIX, que os neurbnios formam no sistema
nervoso uma complexa rede estrutural [BULLMORE e SPORNS, 2009]. Os
neurbnios se conectam uns aos outros através de sinapses e formam circuitos e
grandes redes neuronais, que proporcionam uma enorme capacidade de
processamento e armazenamento de informacédo [COOPER e HAUSMAN, 2007]. A
configuracdo anatdmica de circuitos e redes cerebrais, que incluem a conectividade
interneuronal e conectividade inter-regional, e o mapeamento dos padrbes de
conectividade detalhados s&o objetivos da Neurociéncia [DAI et AL, 2014; SORGER
et AL. 2013; TAO et AL., 2011; RICHARDSON et AL., 2009; SPORNS, 2003]. Quase
a totalidade das sinapses nervosas sao sinapses quimicas, sendo a transmissao de
informacdo de um neurdnio (chamado neurbnio pré-sinaptico), para outro neurénio
(neurbnio pods-sinaptico) dependente de processos quimicos que envolvem um
neurotransmissor. Esta substancia é produzida no neurdnio pré-sinaptico e interage
com uma molécula receptora localizada na membrana do neurdnio poés-sinaptico
[CORTEZ e SILVA 2008].

Desde meados de 1990, a evolucdo da compreensao da fisica dos sistemas
complexos deu lugar a Ciéncia de Rede como um esfor¢co transdisciplinar para
caracterizar a estrutura e funcéo das redes [BULLMORE e SPORNS, 2009; ALBERT
e BARABASI, 2002]. Entende-se que o comportamento de sistemas complexos
(sejam sociedades, células ou cérebros) é moldado pelas interacdes entre seus
elementos constitutivos. Dessa forma, a complexidade surge no comportamento
macroscopico do sistema devido as interacdes dos elementos, que resultam da
combinacéo da aleatoriedade estatistica com a regularidade da rede [TONONI et AL.
1994].

A analise de circuitos e rede de neurbnios oferece novas formas para
caracterizar quantitativamente padrdes anatémicos [DALCIN et AL. 2015; SORGER
et AL. 2013; CARDOSO et AL. 2009; CRUZ et AL. 2008; SPORNS, 2003]. Nas
redes neuronais ha circuitos agrupados formando clusters, mantendo caracteristicas
integradoras de curta distancia. Na atualidade, mapas detalhados de ligacdes dentro
de cérebros humanos e de outros animais estdo sendo gerados com as novas

tecnologias disponiveis, e métricas de grafos tém sido usadas para a compreensao


http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Geoffrey_M._Cooper&action=edit&redlink=1
http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Robert_E._Hausman&action=edit&redlink=1
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das caracteristicas gerais de organizacdo destas estruturas [HADLEY et AL. 2012;
STOBB et AL. 2012].

A teoria dos grafos é uma estrutura computacional cada vez mais popular
para analisar dados de redes. A analise grafica pode ser aplicada a circuitos
neuronais em diferentes niveis espaciais [HADLEY et al. 2012; STOBB et al., 2012].
De acordo com a teoria dos grafos, redes cerebrais estruturais podem ser descritas
como graficos que sdo compostos de nos (vértices) denotando elementos neurais
(neurbnios ou regides cerebrais) que sao ligados por arestas que representam
conexdes fisicas (projecdes axonais em sinapses) [BULLMORE e SPORNS, 2009].

Ao longo dos anos, os modelos de redes neurais artificiais tém procurado
aproximar o processamento dos computadores ao do cérebro. Muito conhecimento
tem sido obtido pela modelagem de circuitos neurofisiolégicos usando dados
experimentais nas simulacdes para observar o comportamento e as limitacdes dos
modelos [RODRIGUES et AL., 2015; DALCIN et AL., 2015; CARDOSO et AL. 2009;
CRUZ et AL., 2008;2005]. Baseados nas caracteristicas das redes neuronais
acredita-se que surgirdo novas geracdes de sistemas computacionais, muito mais
eficientes e inteligentes que os sistemas atuais. Sem duvidas que, a partir do
momento em que houve a evolucdo dos computadores, um grande desejo do
homem tem sido a criacdo de uma maquina que possa operar livre do controle
humano, ou seja, uma maquina autbnoma de acordo com seu proprio aprendizado e
que tenha a capacidade de interagir com ambientes [NOCKS, 2007; HECHT-
NIELSEN, 1990, BROOKS, 1990].

O objetivo do presente estudo foi aprofundar o conhecimento sobre o
funcionamento dos circuitos neuronais. A proposta deste trabalho foi implementar
um modelo de transmissao de sinais em uma pequena rede de neurdnios composta
por um circuito reverberante e um paralelo interconectados, aplicando a teoria de
grafos, afim de investigar o processamento do sinal em cada um deles e os efeitos
sobre a saida da rede. Para isto, foi desenvolvido um simulador em linguagem C e
varias execucdes foram realizadas utilizando dados neurofisiolégicos obtidos na
literatura.

No Capitulo 1 é apresentada uma breve revisdo sobre a constituicdo dos
neurénios, com a finalidade de explicar como ocorre a transmissao de impulsos
nervosos de uma célula nervosa para outra. O Capitulo 2 apresenta a uma revisao

sobre a morfologia das sinapses e o mecanismo da transmissao nervosa, € 0
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Capitulo 3 aborda alguns modelos basicos de circuitos neuronais e reverberacdo. A
modelagem do circuito reverberante e paralelo de transmissédo de sinais adotado é
apresentada no Capitulo 4. O Capitulo 5 descreve o simulador desenvolvido para
modelar o comportamento de uma rede neuronal composta por um circuito
reverberante e paralelo e o Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos, que sao
discutidos no Capitulo 7.
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1 NEURONIO E POTENCIAL DE ACAO

Os neurdnios sao células altamente excitaveis que se comunicam entre si ou
com células efetuadoras (células musculares e secretoras), usando basicamente
uma linguagem elétrica, qual sejam modificagbes do potencial de membrana
[COOPER e HAUSMAN, 2007]. A membrana celular separa dois ambientes que
apresentam composicdes idnicas proprias: o0 meio intracelular (citoplasma), onde
predominam ions organicos com cargas hegativas e potassio (K+); e o meio
extracelular, onde predominam sddio (Na+) e cloro (Cl-) [CORTEZ e SILVA, 2008].

1.1 Morfologia do Neurénio

O neur6nio é a unidade funcional do sistema nervoso. Uma unidade funcional
€ a menor estrutura que pode realizar as fun¢gdes de um sistema. Os neurbnios sao
células de formato Unico, com processos longos que se estendem a partir do corpo
celular, como mostra a Figura 1. Esses processos sdo chamados como dendritos
(que recebem sinais de entrada) ou axénios (que conduzem informagfes de saida).
A forma, o nUmero e a extensao dos dendritos e o comprimento dos axénios variam
de um neur6nio para o outro, mas estas estruturas sdo uma caracteristica essencial
dos neurdnios que permite que eles se comuniquem entre si e com outras células
[GUYTON e HALL, 2006].


http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Geoffrey_M._Cooper&action=edit&redlink=1
http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Robert_E._Hausman&action=edit&redlink=1
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Figura 1 — Morfologia do Neurdnio e conexdes sinapticas: ramificacdes dos axdnios
do neurbnio pré-sindptico estabelecendo conexdes sinapticas em

dendritos do neurdnio pds-sinaptico

- Dendrito

Meurdnio pré-sinaptico

Meurotransmissor

1 — Axdnio .

lre"l?f.g
S
-Or.’ce

Neurcnio pds-sinaptico
Fonte: KONKIEWITZ, 2011

Os dendritos sao processos finos e ramificados que recebem informacgao das
células vizinhas. Os dendritos aumentam a éarea de superficie de um neurdnio,
permitindo que este se comunigue com muitos outros neurdnios. A maioria dos
neurbnios periféricos tem um Unico axénio que se origina de uma regiao
especializada do corpo celular denominada cone ax6nico. Os ax0nios variam em
comprimento de mais de um metro até apenas alguns micrometros. No nosso
neurénio modelo, cada colateral termina em uma regido expandida denominada
terminal axénico [COOPER e HAUSMAN, 2007].

Tradicionalmente, neurdnios similares ao modelo de neurdnio mostrado na
Figura 1 sdo usados para ensinar como um neurénio funciona. Um neurénio tipico
tem um corpo celular e diversas projecdes dendriticas. A regido onde o terminal
axonico se conecta com a sua célula-alvo € denominada sinapse (sin, junto + hapsis,
unir-se). O neurénio que libera o neurotransmissor na fenda sinaptica é conhecido
como célula pré-sinaptica, e o que recebe o sinal quimico é denominado célula p6s-
sinaptica. O estreito espaco entre as duas células € denominado fenda sinaptica
[GUYTON e HALL, 2006, LEVITAN e KACZMAREK, 2002].


http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Geoffrey_M._Cooper&action=edit&redlink=1
http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Robert_E._Hausman&action=edit&redlink=1
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1.2 A Membrana Celular e o Potencial de Repouso

A maioria das organelas da célula é delimitada por membranas compostas
primariamente por lipidios e por proteinas. Essas membranas incluem a membrana
nuclear, a membrana do reticulo endoplasmatico, e as membranas das
mitocondrias, dos lisossomos e do complexo de Golgi [COOPER e HAUSMAN,
2007]. A membrana celular, que envolve a célula, tem uma estrutura fina, flexivel e
elastica, de 7,5 a 10 nandbmetros de espessura. A composicao aproximada desta
membrana € a seguinte: proteinas, 55%; fosfolipidios, 25%; colesterol, 13%; outros
lipidios, 4%; e carboidratos, 3% [MEDEIROS e WILDMAN, 2015].

A Barreira lipidica da membrana celular impede a penetracdo de agua. A 2
mostra a estrutura da membrana celular, que tem como estrutura a bicamada
lipidica, um fino filme, formado por uma dupla camada de lipidios tendo cada
camada, continua por toda a superficie da célula, a espessura de apenas uma
molécula [PINTO et AL. 2014; CORTEZ et AL, 2007].

A Figura 2 mostra as proteinas integrais e periféricas da membrana celular
mostra também massas globulares flutuando na bicamada lipidica, representando as
proteinas de membrana, muitas das quais sdo glicoproteinas. Existem dois tipos de
proteinas da membrana celular. as proteinas integrais, que atravessam toda a
membrana, e as proteinas periféricas, ancoradas a superficie da membrana e néo a
penetram [CORTEZ e SILVA, 2008].

Figura 2 — Estrutura da membrana celular: a matriz lipidica, formada por moléculas de
fosfolipidios e colesterol; as proteinas integrais; o glicocalice na face externa, formado por

moléculas de carboidratos. Fixado a face interna da membrana se encontra o
citoesqueleto. [GUYTON e HALL, 2011]

Medio extracelular

_ Citoplasma -
Carbohidrato Glicoproteina

“ .y

Proteina | i
 Citoesqueleto


http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Geoffrey_M._Cooper&action=edit&redlink=1
http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Robert_E._Hausman&action=edit&redlink=1
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Os carboidratos na membrana (glicocdlice) se encontram, quase
invariavelmente, em combinagdo com proteinas ou lipidios, na forma de
glicoproteinas ou glicolipidios. As por¢des "glico” dessas moléculas normalmente se
estendem para fora da célula, na superficie externa da membrana celular
[MEDEIROS e WILDMAN, 2015].

1.3 Potencial de Acao

O potencial de repouso das membranas das fibras nervosas mais calibrosas,
quando nao estdo transmitindo sinais nervosos, é de cerca de -75 mV. Isto &, o
potencial dentro da fibra é cerca de 75 mV mais negativo do que o potencial no
liquido extracelular, do lado de fora da fibra. Nos proximos paragrafos, iremos
explicar todos os fatores que determinam esse nivel do potencial de repouso, mas,
antes disso, precisamos descrever as propriedades de transporte da membrana
nervosa em repouso para o soédio e para o potassio e explicar os fatores que
determinam o valor do potencial de repouso [CORTEZ e SILVA, 2008].

Transporte ativo dos ions sddio e potassio através da membrana — A bomba de
sédio-potassio (Na*- K¥). Primeiro, recordamos que todas as membranas celulares
do corpo contém uma potente bomba de Na'-K* que transporta continuamente ions
sbédio para fora da célula, e ions potassio para dentro da célula, como ilustrado
Figura 3. O lado esquerdo da figura mostra o sentido do fluxo de ions sodio (para
meio externo) e ions potassio (para meio interno), e o lado direito mostra a mudanca

de permeabilidade da membrana.

Figura 3 — Caracteristicas funcionais da bomba de Na'- K* e os canais de K*. ADP,
difosfato de adenosina; ATP, trifosfato de adenosina. Os canais de difusdo de K*
também se ligam nos canais de difusdo de Na*. [GUYTON e HALL, 2011].

Exterior
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Os sinais nervosos sado transmitidos por potenciais de acdo. Esses potenciais
sao rapidas alteracbes do potencial de membrana que se propagam com grande
velocidade por toda a membrana da fibra nervosa [CORTEZ e SILVA, 2008]. Como
mostra a Figura 4, o sinal nervoso comeca com uma alteracdo subita do potencial de
membrana. O potencial que normalmente é negativo se converte em positivo. Apés
atingir um determinado maximo, que é o Potencial de Acdo, o potencial da
membrana retorna, quase tdo rapidamente, para o0 potencial negativo. Essas
alteragbes do potencial da membrana se deslocam ao longo da fibra nervosa até a
sua extremidade final, isto €, o potencial de acdo se propaga através da superficie
ao longo fibra [GUYTON e HALL, 2006].

A parte inferior da Figura 4 mostra as alteracbes na condutancia da
membrana para os ifons Na® e K'. Durante o periodo de repouso, antes da
deflagracdo do potencial de acéo, a permeabilidade da membrana para o K* é cerca
de 50 a 100 vezes maior que a condutancia para Na®. Isto permite que o K" flua para
o extracelular mais rapidamente para fora da célula do que o Na* pode entrar na
célula. Todavia, o inicio da alteracdo do potencial da membrana, o canal de sédio &
instantaneamente ativado, permitindo aumento de até 5.000 vezes da condutancia
do sddio, e a membrana se despolariza, pois a sua parte externa se torna negativa e
interna, positiva. Esta polarizacéo € inversa a polarizacdo do estado de repouso. Em
seguida, o processo de inativacdo dos canais de Na® diminui a condutancia para
este ion em fragdo de milissegundo. Em resposta a despolarizagdo da membrana,
ocorre a abertura dos canais de K* em fracdo de segundo, apds a abertura dos
canais de Na', fazendo com K" flua rapidamente para fora da célula. Dessa forma,
ao final do potencial de acdo, ocorre uma repolarizacdo da membrana (carga
positiva externa e negativa internamente). Isto faz com que os canais de potassio se
fechem; e a célula retorna ao seu estado de repouso; mas, somente apds um
periodo adicional de alguns milissegundos [GUYTON HALL, 2011].
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Figura 4 — Alteragdes da condutancia de Na* e K* durante o curso do
potencial de acdo. A condutancia do Na® aumenta intensamente durante a
primeira fase do potencial de acdo, causando o aumento do potencial de
membrana. Apds cerca de 0,5 ms, o fluxo iénico inverte, porque 0 aumento
da permeabilidade ao Na* é substituido pelo aumento da permeabilidade
ao K, por cerca de 0,5 ms [GUYTON e HALL, 2011].
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A parte superior da Figura 4 mostra a propor¢cdo entre as condutancias do
sédio e do potéassio a cada instante, durante o potencial de acdo. Acima e a direita é
mostrado o potencial de acdo propriamente dito. Durante a parte inicial do potencial
de acdo, a proporcdo entre as condutancias do sodio e potassio aumenta. Por isso,
muito mais Na+ flui para o interior da fibra do que o K* para o exterior. Essa é a
causa do potencial de membrana ficar positivo no inicio do potencial de acdo. Em
seguida, os canais de so6dio comecam a se fechar, e os canais de potassio a se
abrir. Assim, a proporcdo entre as condutancias varia para o predominio da
condutancia do potédssio, aumentando em muito a condutédncia do potassio e
reduzindo a condutancia do sddio. Isso permite perda muito rapida do K" para o
exterior, mas, virtualmente, fluxo nulo de Na* para o interior. Consequentemente, o
potencial de acdo rapidamente retorna ao seu nivel basal [GUYTON e HALL, 2011].

Cada fibra nervosa apresenta um limiar de excitacdo ou de disparo proprio. O
estimulo limiar € o minimo necessario para provocar o disparo do PA. Estimulos de

energias menores que o limiar de excitacdo sdo chamados de subliminares e
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estimulos de energias superiores sao supraliminares. Para estimulos supraliminares,
mais de um PA podera ser disparado, desde que a intensidade do estimulo permita
essa multiplicidade. E importante mencionar que a base do cédigo de informac&o
nervosa é a modulacdo da frequéncia de potenciais de ag¢do. O sistema nervoso
central faz uma analise com base na frequéncia dos sinais transportados por cada
fibra nervosa [CORTEZ e SILVA, 2008].

Um PA produzido em qualquer ponto de uma fibra nervosa deixa uma trilha
de refratariedade, e um segundo estimulo aplicado a fibra logo apds o primeiro nédo
produz um segundo PA. Assim, certo intervalo de tempo entre dois estimulos
seguidos é necessario, esse periodo de refratariedade é chamado de periodo
refratario (PR) [CORTEZ e SILVA, 2008].

As velocidades de propagacdo do PA em diferentes fibras nervosas sao
normalmente diferentes, pois dependem dos seguintes fatores: diametro da fibra - as
fiboras de maiores didametros transportam o impulso em maior velocidade do que as
de menor diametro; presencga ou ndo de mielina - a presenca de mielina aumenta a
velocidade de conducgéao das fibras; temperatura - o aumento da temperatura do
sistema, dentro dos limites fisiologicos, favorece a conducdo [CORTEZ e SILVA,
2008].

2 SINAPSES E TRANSMISSAO DE INFORMACOES

A especificidade da comunicacdo neural depende de varios fatores, em
especial: as moléculas sinalizadoras secretadas pelos neurbnios, 0s receptores nas
células-alvo para estas substancias quimicas e as conexdes anatbmicas entre os
neurdnios e seus alvos. Essas conexfes ocorrem em regides conhecidas como
sinapses [CORTEZ e SILVA, 2008]. Os neurbnios comunicam-se através de
estruturas chamadas sinapses, que consistem cada uma delas em uma zona de
contato entre dois neurdnios, ou entre um e uma célula muscular. A sinapse é o chip
do sistema nervoso; é capaz ndo sO de transmitir mensagens entre duas células,
mas também de bloguea-las ou modifica-las inteiramente. Dessa forma, nas
sinapses se realiza um verdadeiro processamento de informacdo [LEVITAN e
KACZMAREK, 2002].
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Como esquematizado na Figura 5, cada sinapse € constituida por (1) um
terminal axénico do neurbnio chamado pré-sinaptico, que contata com (2) uma
regido da membrana da célula pés-sinaptica; regido chamada de membrana pos-

sinaptica 2.1.

Figura 5 - O neurotransmissor é a molécula mensageira em uma sinapse
quimica. Em um terminal axénico ha milhares de vesiculas sinapticas contendo
neurotransmissor, e também muitas mitocéndrias. A membrana poés-singptica
possui receptores especificos para o neurotransmissor. Quando as vesiculas se
abrem, este se difunde através da fenda sinaptica, alcanca os receptores,
resultando na interacdo  neurotransmissor-receptor. [Dee  Unglaub
Silverthorn,2010]
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Como pode ser visto na figura acima, em uma via nervosa, a informacéao se
move da célula pré-sinaptica para a célula pés-sinaptica. As células pds-sinapticas
podem ser neurbnios ou ndo. Na maioria das sinapses entre neurbnios, 0s terminais
axénicos pré-sinapticos estdo proximos dos dendritos ou do corpo celular do
neurdnio pos-sinaptico [COOPER e HAUSMAN, 2007].

2.1 A Estrutura da Sinapse

O espaco entre as membranas pré e pos-sinapticas € conhecido como fenda
sinaptica e mede 20-50 nm. Esse espaco € ocupado por uma matriz proteica
adesiva que favorece nado so a fixacdo das duas células, mas também a difuséo de
moléculas no interior da fenda [LEVITAN e KACZMAREK, 2002].


http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Geoffrey_M._Cooper&action=edit&redlink=1
http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Robert_E._Hausman&action=edit&redlink=1

22

Pelo fato da transmissdo nervosa ser unidirecional, a regido sinaptica da
primeira célula (o terminal axnico) é chamada de elemento pré-sinaptico, e a regiao
sinaptica da segunda célula de elemento. Em uma sinapse neurdnio-neurbnio, 0
elemento pos-sinaptico pode ser um dendrito (sinapse axo-dendritica) ou uma regiao
do soma (sinapse axo-sémica) ou do axbnio (sinapse axo-axbnica) do neurdnio pos-
sinaptico, (ver Figura 6) [COOPER e HAUSMAN, 2007].

Figura 6 - As sinapses neurbnio-neurdnio podem ser (a) axo-sémica, entre o
terminal axénico e o soma do neurdnio; (b) axo-dendritica, entre o terminal
axénico e um dendrito e (c) axo-axénica, terminal axénico conectando com o
axonio pos-sinaptico [CORTEZ e SILVA, 2008].
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2.2 Tipos de Sinapses

As sinapses apresentam variantes morfologicas e funcionais, que permitem
especializar bastante a sua acdo. Quanto a fungéo, por exemplo, as sinapses podem
ser excitatdria ou inibitérias. No primeiro caso, o resultado da transmissdo € um
potencial pos-sinaptico despolarizante, que tende a deslocar o potencial da
membrana do repouso para o nivel limiar caracteristico da zona de disparo. Esta

regido entre o soma e o0 axdnio pos-sinapticos, aonde se origina o potencial de acao.


http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Geoffrey_M._Cooper&action=edit&redlink=1
http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Robert_E._Hausman&action=edit&redlink=1
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A despolarizacéo crescente da membrana termina com a formacao de potenciais de
acdo no neurdnio pés-sinaptico, e por isso se diz que ele foi excitado [LEVITAN e
KACZMAREK, 2002].

No caso das sinapses inibitérias acontece o oposto: o resultado da
transmissao é um potencial pds-sinaptico hiperpolarizante, que afasta o potencial da
membrana do limiar da zona de disparo do neurdnio. Isto dificulta o disparo do

neurdnio pos-sinaptico. Por isso, diz-se que ele foi inibido. Como mostra a Figura 7.

Figura 7 - Potencial pés-sinaptico nas sinapses excitatorias (a) e
inibitérias (b) [CORTEZ e SILVA, 2008].
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2.3 Transmissao sinaptica

As etapas que compdem a transmissao sinaptica podem ser resumidas em
seguida. A despolarizacdo da membrana pré-sinaptica, ocorre com a chegada do
potencial de acdo ao terminal axénico, que abre canais de calcio. A entrada deste
ion no citoplasma provoca a fuséo das vesiculas com a membrana do terminal pré-
sinaptico de vesiculas pré-sinapticas. O neurotransmissor, entéo, € liberado para a

fenda sinaptica. Ao alcancar a membrana pdos-sinaptica, 0 neurotransmissor interage
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com o receptor. Ele gera uma alteracdo na permeabilidade desta membrana, que da
origem ao potencial pés-sinaptico (PPS).

Na sinapse excitatoria, a alteracdo da membrana causa a despolarizacdo da
membrana (Figura 7), estabelecendo um potencial pds-sinaptico excitatorio (PPSE).
Nas sinapses inibitérias, a interagcdo do neurotransmissor com 0 receptor causa a
hiperpolarizacdo da membrana, gerando um potencial pés-sinaptico inibitorio (PPSI).
Logo apos a sua formacao, o PPS (PPSE ou PPSI) comeca a cair exponencialmente
com o tempo, segundo uma constante de tempo. O valor do potencial pds-sinaptico
depende do tipo de neurotransmissor, do receptor sinaptico e das propriedades da
membrana pos-singptica. [GUYTON e HALL, 2006]

Nas sinapses ha proteinas com acdo enzimatica, sdo as enzimas das fendas
sinapticas, cuja funcéo € limitar o tempo de acdo de cada descarga pré-sinaptica,
pela inativagdo do neurotransmissor. Assim, nem todas as moléculas
neurotransmissoras lancadas na fenda irdo alcancar o receptor [COOPER
e HAUSMAN, 2007].

Uma caracteristica das sinapses excitatorias € que um unico PA néo é capaz
de causar o disparo do potencial pds-sinaptico, ja que o PPSE que é um evento
localizado. A soma dos efeitos PPSE em diversas sinapses é que eleva o potencial
da membrana pés-sinaptica até o limiar. A transmissdo sinaptica apresenta
caracteristicas bem especificas. Em primeiro lugar, a transmissao ocorre em um
anico sentido, isto €, da membrana pré- para a pos-sinaptica, e cada sinapse numa
via neuronal representa um retardo na transmissdo da informagé&o, sendo que este
tempo varia de 0,25 a 1 ms, no sistema nervoso central (SNC). Além disso, toda
sinapse pode entrar em “fadiga”, dependendo da frequéncia da descarga pré-
sinaptica, pelo esgotamento dos estoques de neurotransmissor e a diminuicdo da
sensibilidade dos receptores por uma exposicdo muito prolongada (segundos a
poucos minutos) a seu neurotransmissor. Usualmente, a fadiga sucede em poucos.
As sinapses nervosas sao muito sensiveis a variagbes de pH do sangue e,
consequentemente, do meio extracelular, bem como s&do suscetiveis a acao de
drogas e outras substancias, que podem estimular ou bloquear a resposta do
receptor ou da(s) enzima(s) de fenda. Da mesma forma, as sinapses sofrem efeito
da hipéxia [CORTEZ e SILVA, 2008].

Os efeitos sinapticos podem se somar sinapses no espaco e tempo, o

mecanismo poés-descarga torna possivel que um simples sinal instantaneo de


http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Geoffrey_M._Cooper&action=edit&redlink=1
http://www.bioinformatics.org/w/index.php?title=Robert_E._Hausman&action=edit&redlink=1
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entrada cause um sinal sustentado de saida durante alguns milissegundos. A
facilitacdo pds-tetanica (apos disparos de alta frequéncia) faz com que, apdés uma
salva de estimulos repetitivos em curto tempo, o disparo do neurénio pés-sinaptico
figue “facilitado”, pois deixa o potencial de membrana proximo do limiar de disparo.
J4 a potenciacdo péds-tetanica ou de longo-prazo gera uma pronunciada e
prolongada potenciacdo do potencial pds-singptico excitatério apds a estimulacao
tetanica, de poucos segundos, aumentando a probabilidade do neurénio poés-
sinaptico disparar com uma estimulacdo subsequente [LEVITAN e KACZMAREK,
2002].

A Figura 8 esquematiza o processamento de informagdo em um neurdnio.
Observe que na superficie do neurénio pés-sinaptico, soma e dendritos séo cobertos
por sinapses excitatoria e inibitorias, em média 1000 sinapses ao todo, que podem
ser ativadas simultaneamente. Isto significa que um grande namero de neurbnios
“converge” (neurdnios convergentes) informacdes para um Unico neurdnio.

Em cada botédo sinaptico excitatorio ocorre um pequeno PPSE, enquanto em
cada botdo inibitério, a membrana pos-sinaptica é hiperpolarizada e ocorre um
pequeno PPSI. Os PPSEs e PPSIs que ocorrem simultaneamente podem se somar
temporal e espacialmente. Se o somatorio desses PPS alcancar o nivel do disparo,
um (ou mais) PA(s) se propaga(m) pelo axénio do neurdnio pés-sinaptico, sendo a
frequéncia desse disparo dependente deste somatério [CORTEZ e SILVA, 2008].

Figura 8 — Desenho esquemaético da ultra-estrutura de sinapses quimicas
axo-dendriticas e axo-sGmicas [CORTEZ e SILVA, 2008].
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3 CIRCUITOS NEURONAIS E A REVERBERACAO

O sistema nervoso central € composto por milhares a milhdes de
grupamentos neuronais. Alguns deles contém poucos neurdnios e outros com
grande quantidade de neurénios. A estrutura do neurdnio permite que ele se associe
a outros neurbnios formando redes neuronais, que sao estruturas extremamente
complexas. Cada grupamento neuronal apresenta sua propria organizacdo, que faz
com que ele processe 0s sinais de maneira propria e Unica, possibilitando assim que
as associacles entre os diversos grupamentos realizem a multiplicidade de funcdes
do sistema nervoso. Dessa forma, a despeito de suas diferentes funcbes, os
grupamentos neuronais tém também muitos principios similares de funcionamento,
descritos nas secdes seguintes [MARTINI et AL., 2007; LEVITAN e KACZMAREK,
2002].

3.1 Bases dos Circuitos Neuronais

A Figura 9 mostra um esquema de um grupamento neuronal com varios
neurdnios. A esquerda estdo as fibras nervosas aferentes 1 e 2, que trazem sinais
para o grupamento - sdo as vias de entrada do agrupamento. A direita, as fibras
nervosas eferentes (a, b, ¢, d) que sdo as vias de saida de sinais do agrupamento.
Cada fibra aferente se ramifica por centenas a milhares de vezes, gerando milhares
de terminacbes ou mais que se distribuem por uma grande éarea dentro do
grupamento de neurdnios, fazendo sinapses com dendritos ou corpos dos neurdnios
desse agrupamento. Geralmente, os dendritos também se arborizam e se espalham
por centenas a milhares de micrémetros, dentro do grupamento neuronal [GUYTON
e HALL, 2011].

A area de um neurbnio estimulada por uma fibra nervosa aferente, ou seja,
area onde as ramificacdes pré-sindpticas de uma fibra nervosa fazem sinapses é
chamada de campo estimulatorio. Observe, na Figura 9, que grande quantidade de

terminais de uma fibra aferente se situa no neurdnio pos-sinaptico mais préoximo
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desta, e que progressivamente menos terminais se situam nos neurdnios mais

distantes.

Figura 9 — Organizacdo basica de um grupamento neuronal. As fibras nervosas
aferentes 1 e 2 sdo as vias de entrada do agrupamento e trazem sinais para o
grupamento. As fibras nervosas a, b, c e d sdo eferentes (de saida) [GUYTON e HALL, 2011].
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3.2 Circuitos de Descarga Repetitiva

S&o circuitos montados de forma que o neurbnio de saida dispare
repetidamente para cada sinal de entrada. Existem dois tipos de circuitos: o circuito
paralelo e o circuito reverberante. No primeiro o sinal de entrada estimula uma
sequéncia de neurdnios que se conectam com uma Unica célula de saida. Enquanto
no segundo, o sinal de entrada retroalimenta o proprio circuito durante certo tempo,
gerando um efeito reverberacdo, como mostra a Figura 10. [DI LAZZARO, 2013;
JOHNSON et AL., 2009; MARTINI et AL., 2007].

Figura 10 — Circuitos de descargas repetitivas. [Marieb&Hoehn, 2003]
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3.2.1 Circuitos Paralelos

As vezes, o sinal aferente para o grupamento neuronal gera sinal excitatério
eferente em uma direcdo e ao mesmo tempo sinal inibitério na outra. Este tipo de
conexao € caracteristica do circuito paralelo [CORTEZ e SILVA, 2008].

A Figura 11 mostra a maneira como a inibi¢cao é realizada. A fibra aferente faz
sinapses excitatérias com dois nerénios, mas um deles é um interneurénio inibitério
(neurdnio 2), pois faz sinapse inibitéria com um neurénio adiante, formando uma via

inibitéria nesse grupamento.

Figura 11 - Circuito Paralelo. O neurdnio 2 tem acéo inibitoria
sobre 0 neurdnio 3 . [GUYTON e HALL, 2011].
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3.2.2 Circuitos Reverberantes

Um dos mais importantes circuitos em todo o sistema nervoso € o circuito
reverberante. Tal circuito apresenta um feedback positivo interno, quando o estimulo
retorna excitando novamente uma aferéncia desse circuito. Como consequéncia,
uma vez estimulado, o circuito pode produzir descargas repetidamente por longo
periodo [JOHNSON et AL., 2009; MARTINI et AL. 2007].

Existem muitas variagcbes de circuitos reverberantes [DI LAZZARO, 2013,
CORTEZ e SILVA, 2008]. O mais simples dele € mostrado na Figura 12(a) que
envolve apenas um sO neurdnio. Nesse caso, 0 neurdnio eferente simplesmente
envia uma ramificacdo colateral de volta a seus proprios dendritos ou corpo celular,

reforcando a sua propria estimulacdo [GUYTON e HALL, 2006].
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Figura 12 - Circuitos reverberantes de complexidade crescente [GUYTON e HALL, 2011].
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A Figura 12(b) mostra alguns neurdnios adicionais no circuito, que causa
retardo maior entre a descarga inicial e o sinal de feedback. A Figura 12(c)
apresenta um circuito reverberante ainda mais complexo, pois nele ha sinapses
excitatorias, que exercem efeito de facilitagdo, e sinapses inibitérias. O sinal
excitatorio aumenta a intensidade e a frequéncia da reverberacdo, enquanto o sinal
inibitério reduz ou encerra a reverberacéo. A Figura 12(d) mostra um circuito em que
as vias de entrada sao constituidas por fibras paralelas. Nesse sistema, o sinal
reverberatério total pode ser forte ou fraco, dependendo da quantidade de fibras
nervosas paralelas que estdo momentaneamente envolvidas na reverberacao
[GUYTON e HALL, 2006].
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4 MODELO DE CIRCUITO NEURONAL REVERBERANTE E PARALELO

Um circuito neuronal complexo de descargas repetitivas € mostrado na Figura
13. Podemos observar nesta figura que no circuito ha dois setores por onde o
impulso nervoso, que entra pela entrada E, pode se propagar simultaneamente, o
setor P e o setor R. No setor P ha um circuito em paralelo gerador de descargas
repetitivas, j& que os sinais que entram por A3 e A7 geram sinais que transitam de
neurénio para neurdnio, sdo processados e, ao final, sdo enviados a um unico
neurdnio de saida, o N4. Todas as sinapses neste setor sdo excitatorias.

No setor R pode-se ver um circuito reverberante simples. Neste, o sinal que
entra no circuito pela via A1 chega ao neurdnio N1, é processado, e o sinal gerado
segue para N2. Por sua vez, o sinal gerado em N2, apds o processamento, segue
para S1 e simultaneamente retorna para N1. Desse retorno se forma um processo
reverberante, isto €, depois do processamento em N2, um sinal retorna para N1, que
depois de processado em N1, retorna para N2, assim por diante, retroalimentando

por algum tempo. As sinapses entre esses dois neurdnios também sao excitatorias.
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Figura 13 - Modelo de circuito neuronal de descargas repetitivas adotado.
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Observe que a Figura 13 pode ser vista como um grafo, sendo que 0s axdnios
formam as arestas e os pontos de contato nos corpos dos neurdnios sdo os nés. E
através dos nés que ocorre a transmisséao sinaptica. Cada n6 esta associado a pelo
menos duas arestas, uma de entrada e uma de saida. Consideramos que o circuito
ocupa uma area do cértex equivalente a 102 mm?, as distancias percorridas pelo
sinal (L) de elemento para elemento sdo mostradas na Figura 13.

Os dois circuitos se conectam através da aresta A;,, dessa forma, N2
também recebe sinais vindos de N4, mas a sinapse entre esses dois neurdnios foi
tida como inibitéria. Esta conexdo foi S2 representa a saida do resultado do
processamento em N4 a partir dos sinais vindos de N3 a N10. Desta forma, o sinal
que sai por S2 se refere ao processamento no setor P e € independente do setor R.
Porém, a saida S1 sofre ag&o inibitéria direta do processamento no setor P.

A seguir sdo apresentadas as caracteristicas do sinal e sua propagacéo e
processamento no circuito que foram consideradas no modelo.

(a) trem de pulsos (ou PAs) de amplitude fixa foi representado como uma
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(b) tabela de 0 e 1, sendo 0 sem sinal, 1 com sinal,

(b) ritmo e frequéncia podiam variar (dependentes da distribuicdo de 0 e 1);

(c) duracao de cada PA foi de 1 ms;

(d) velocidade de propagacao em cada aresta constante;

(e) tempo de propagacdo de um nd para o subsequente dependente da
distancia e da velocidade caracteristica da fibra (arestas);

(f) velocidade de propagacao adotada foi 20 m/s.

A Figura 14 mostra o circuito com os valores do tempo que cada sinal leva
para alcangar um préoximo né (neurénio). Entre o tempo de chegada de um sinal e a
saida do sinal processado h& um intervalo de 6 ms, que € o retardo sinaptico (RS).
Os contatos aresta-n6é podem ser positivos ou negativos. Os contatos positivos
representam as sinapses excitatorias, onde os sinais se somam. Os contatos
negativos representam sinapses inibitorias, onde a operacao € de subtracdo entre o0s
sinais de entrada.

Os sinais que chegavam pelas diversas arestas de um neurbnio eram
somados algebricamente até que a soma alcancasse o valor limiar (20 pulsos
positivos), quando entdo um PA seria deflagrado pelo neurbnio (ou nd), seguindo
pela aresta de saida.
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Figura 14 - Modelo do circuito neuronal mostrando o tempo de
propagacédo dos sinais nervosos t,; em cada parte do circuito, sendo
qgue i é referente ao neurbnio pré-sinaptico, origem do sinal, e j refere-se
ao neurbnio pés-sinaptico, para o qual se destina o sinal.

-2
=04 L (x10 mm)
t (ms)
2
L=0.6
E S,
Tempo ap0s n voltas completas em R: t = 2t, ,+ 2n(RS
t,=0 ms o ap P = 2t ,+ 2n(RS)

n = n° de voltas, RS = retardo sinaptico

Considerou-se que um sinal entraria na soma algébrica somente se o
intervalo de tempo entre a sua chegada e a ultima soma n&o excedesse o valor de
tempo igual a 40 ms. Quando o intervalo entre dois sinais excedia este valor e a
soma algébrica dos sinais néo tivesse alcancado o limiar disparo, a soma iniciava

novamente, sendo desprezado tudo que fora somado até entao.
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5 MODELAGEM COMPUTACIONAL DA REDE NEURONAL

A modelagem computacional da rede neuronal é composta por um circuito
reverberante e paralelo. As secbes, a seguir, descrevem as estruturas de dados
utilizadas para o desenvolvimento do simulador que representa esta modelagem,
além da simulacdo de tempo, propagacédo e tratamento dos sinais. O simulador foi

desenvolvido em linguagem C.

5.1 Grafos

O modelo do circuito neuronal mostrado na Figura 15 pode ser visto como um
grafo. Assim, a rede neuronal pode ser representada como um grafo orientado.

Um grafo G=(V(G),A(G)) consiste em um conjunto finito ndo vazio V(G) de
elementos chamados vértices ou nds, e um conjunto finito A(G) de diferentes pares

nao ordenados de elementos distintos de V(G), chamado arestas.

Um grafo orientado consiste em um grafo G = (V, A)onde V={vl, ...,vn}é
um conjunto de vértices e A = {al, ..., ak } € um conjunto de arcos tais que ak,
k=1,...,m é representado por um par ordenado (vi,vj) de vértices, i,j = 1,...,n.

Um arco e=(x,y) € considerado direcionado de x para y, quando y € a cabeca
do arco e x € a cauda do arco. Além disso, podemos dizer que y é o sucessor de X, e
X é dito um predecessor dey.

A Figura 15 ilustra a rede neuronal simulada representada pelo grafo
orientado. Os circulos (vértices) representam o0s neurbnios e as setas (arestas)

representam a conexao entre 0s neurénios, onde ocorrem as sinapses.
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Figura 15 — Rede neuronal representada pelo grafo orientado.
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O circuito reverberante (R) é um grafo ciclico, enquanto o circuito paralelo &
um grafo aciclico (P). Um grafo ciclico € aquele que contém um caminho fechado
sem vértices repetidos. Um grafo aciclico é o que ndo contém ciclos.

Um grafo pode ser facilmente representado por uma matriz. No simulador a

rede neuronal foi armazenada como uma matriz de dimensédo 12 x 11. As linhas
representam o sinal de entrada (E) e os neurdnios (N1 a N10). As colunas
representam os neurdnios (N1 a N10) e as saidas dos circuitos reverberante (S1) e
paralelo (S2). O valor contido na matriz representa o tempo de tratamento do sinal
em cada neurbnio (retardo singptico - 6ms) mais o tempo de propagacao do sinal
entre os neurdnios (Figura 15). O tempo de deslocamento do sinal depende da

distancia entre os neurénios (ver Figura 13) e da velocidade de propagacao (20m/s).
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5.2 Neurbnios

Os neurdnios sao representados no simulador por uma estrutura de dados
propria da linguagem C, denominada struct. Esta estrutura contém diferentes
campos, como mostra a Figura 16.

Figura 16 — Estrutura de dados dos neurdnios.

struct neuronio {
int limiar; /* limiar = somatorio dos sinais de entrada */
int ti; [* momento de chegada do i-esimo sinal */
int intervalo; /* intervalo de tempo entre os sinais */
int trefracao; /* tempo de refracao */
int fila[QSIZE]; /* indica se ha sinal = 1 sinal, = 0 sem sinal */

|8

O campo limiar indica o somatério dos sinais que chegam ao neurdnio, que
podem ser positivos (excitatérios) ou negativos (inibitérios). O campo ti armazena o
tempo de chegada do sinal ao neurdnio, ja o campo intervalo armazena o tempo
decorrido entre a chegada de dois sinais de entrada. O campo trefracao indica o
tempo de refracdo do neurbnio. Isto €, durante o tempo de refracdo se chegarem
sinais de entrada eles sao ignorados. Quando termina este tempo o campo trefracao
€ zerado, permitindo que novos sinais sejam tratados. O campo fila armazena os

sinais enviados pelos seus neurdnios predecessores.
5.3 Temporizacao
A representacdo do tempo no simulador € feita através de uma variavel. Esta

variavel € um valor inteiro. O tempo é representado em milissegundos sendo sempre

crescente.
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5.4 Propagacéao dos Sinais

Os pulsos de entrada chegam pela entrada E, dependendo da frequéncia
definida na simulacdo. Os pulsos de entrada, entdo, sdo direcionados para os
neurdénios (N1, N3 e N7). O tempo que o sinal leva para atingir o neurénio, depende
da distancia entre a entrada E e o neurdnio. Apos decorrido o tempo de propagacao,
um sinal é armazenado no campo fila da estrutura mostrada na Figura 16.

Da mesma forma, ocorre a propagacdo entre quaisquer dois neuronios.
Quando o sinal é enviado de um neurbnio para outro, € considerada a distancia
entre estes neurdnios e o tempo de chegada do sinal é armazenado no campo fila

da struct neuronio.

5.5 Tratamento dos sinais

A cada instante de tempo é verificada a fila de cada neurdnio. Se o tempo de
refracdo do neurdnio terminou e o tempo encontrado na fila é igual ao tempo atual
de simulacéo, € tempo de tratar o sinal.

Entdo, o neurdnio ativa os tempos de tratamento do sinal, de refragéo e de
propagacdo. Porém, o tempo de propagacdo é ativado somente nos neurbnios que
estejam conectados.

A cada sinal tratado o limiar & incrementado (excitatorio) ou decrementado
(inibitério) dependendo da sua conexao. Além disso, este sinal s6 é considerado se
o intervalo de tempo entre a chegada de dois sinais nao ultrapassar 40ms.

As saidas dos circuitos reverberante (S1) e paralelo (S2) ocorre a partir do

limiar igual a 20.
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6 RESULTADOS

A Figura 17 mostra o espectro gerado na saida 1 do circuito do circuito R
(Figura 13) desligado do circuito P, em resposta apds os 5 primeiros pulsos entrando
por E, num total de 100 pulsos (1 pulso / 5 ms), para dois diferentes valores de
periodo refratario (PR): 5 ms e 2 ms, considerando um retardo sinaptico (RS) de 6
ms em todos os nos. A frequiéncia de saida esses valores de PR foram 97 Hz e 354
Hz. Para PR = 2 ms, o primeiro pico surgiu em 212 ms ap0s o primeiro pulso de
entrada e, em 77 ms, para PR =5 ms.

Figura 17 - Espectro gerado na saida 1 circuito R (Figura 4.1) com o
circuito P desligado, para 1 picos de entrada a cada 5 ms, sendo RS=
6 msePR=5(a)e2ms (b).
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A Figura 18 apresenta o espectro gerado na saida 2 (Figura 13), que é
referente a saida do circuito P, para os mesmos 100 pulsos de entrada (1 pulso / 5
ms) da figura anterior e mesmos valores de PR e RS. Os valores da frequéncia
nesta saida foram 105 Hz, para PR=5 ms, e 338 Hz, para PR=2 ms. O primeiro pico
surgiu em 152 ms apdés o primeiro pulso de entrada para PR =5 ms, e 78 ms, para
PR =2 ms.

Figura 18 - Espectro gerado na saida 2 do neurdnio 4 que compde
o circuito P (Figura 4.1), para 5 picos de entrada, RS=6 ms e PR =
5 (a) e 2 ms (b).
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A Figura 19 ilustra o espectro gerado na saida 1 do circuito completo, isto &,
dois circuitos ligados e a saida do circuito R sob a influéncia direta do
processamento no circuito P através da aresta ou conexao V4., que o neurbnio 4 faz
com o neurbnio 2. A entrada por E também é de 5 picos (1 pico/ms), PR =5 ms e
RS= 6 ms. A frequéncia nesta saida foi de 57 Hz e primeiro pico surge em 216 ms
apos o primeiro pulso de entrada.

Figura 19 - Espectro gerado na saida 1 do circuito completo,
considerando a influéncia do circuito P sobre o circuito R (Figura 4.1),
para 5 picos de entrada, PR =5 ms e RS= 6 ms.
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A Figura 20 ilustra o espectro gerado na saida 1 do circuito completo para a
mesma entrada, mas PR = 2 ms. A frequéncia nesta saida foi de 328 Hz e primeiro
pico surge em 106 ms apos o primeiro pulso de entrada.
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Figura 20 - Espectro gerado na saida 1 do circuito completo, considerando a
influéncia do circuito P sobre o circuito R (Figura 4.1), para 5 picos de entrada e PR
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7 DISCUSSAO

O programa desenvolvido usando a teoria de grafos para representar o modelo
adotado, com todas as suas caracteristicas, mostrou-se em condi¢cdes de ser
aplicado para simular o comportamento de uma rede neuronal dentro do
especificado no modelo.

O modelo foi testado para dois valores diferentes de periodo refratario (PR), 5
ms e 2 ms, e um mesmo valor de retardo sinaptico (RS) 6 ms, tendo respondido
satisfatoriamente ao esperado para mudancas no PR. Este periodo representa o
tempo necessario apés o disparo de um impulso nervoso, para a membrana do
neurbnio restabelecer a condicdo eletroquimica que a torna capaz de se
despolarizar novamente e produzir um outro impulso nervoso (GUYTON e HALL,
2010, CORTEZ e SILVA, 2008),

Com a reducdo do PR nos nds, observa-se na Figura 15, a mudanca
importante na forma dos espectros, para 0 mesmo nivel de estimulo, 1 pulso a cada
5 ms. Os espectros nesta figura correspondem a saida 1 do circuito sem a influéncia
do circuito paralelo, representando apenas 0 processamento no circuito
reverberante. O valor da frequéncia para PR = 2 ms (Figura 15(b)), 354 Hz, foi
aproximadamente 3,6 vezes maior (97 Hz) do que o valor observado para PR =5 ms
(Figura 15(a)), ou seja, um aumento de 2,5 vezes no valor de PR causou uma
reducdo de mais de 260% na frequéncia de saida.

Esses resultados relativos a descarga do circuito reverberativo usando a
teoria de grafo foram diferentes de resultados apresentados por RODRIGUES et AL.
(2013), que simularam o funcionamento de tal tipo de circuito usando um modelo
matematico no qual o potencial pés-membranar crescia exponencialmente com as
descargas pré-sinapticas. Neste, para um Uunico pulso de entrada, o circuito
reverberativo entrava em looping que perdurava por pelo menos 1 s. Tal fendmeno
nao foi observado no presente modelo, no qual experimentamos PRs dentro da
mesma ordem de grandeza.

Essa importante alteragdo observada na frequéncia na saida 1 se deve, em
parte, @ mudanga no tempo necessario para o surgimento do primeiro pulso, que d&

inicio do processo de reverberacdo. Aumentando o PR de 2,5 vezes, verificou-se a
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necessidade de um tempo quase 2,7 vezes menor (77 ms, para PR =5 ms e 212
ms, para PR=2ms) para a deflagracao do primeiro pulso.

Devido a refratariedade que segue o disparo sinaptico, um unico PA (ou
pulso) pré-sinaptico ndo teria energia para gerar um disparo no neurénio pos-
sinaptico, no inicio do seu periodo refratario. Mas, através da somacao temporal dos
seus efeitos na membrana pdés-sinaptica, os PA(s) subsequente(s) podiam levar o
potencial da membrana do neurbnio pés-sinaptico ao limiar de excitacdo e um PA
ser “disparado” e seguir pelo seu axénio.

Os espectros gerados na saida 2 (Figura 18) mostram o funcionamento do
circuito paralelo, circuito P, para o mesmo nivel de estimulagéo da figura anterior, 1
pulso de entrada a cada 5 ms e os mesmos valores de PR e RS. Esta saida diz
respeito apenas ao processamento nesse circuito, que € completamente
independente do processamento no circuito R. Para uma reducdo de 2,5 vezes no
valor de PR, a frequéncia de saida de P aumentou de 105 Hz (Figura 18(b)) e 338
Hz (Figura 18(a)), ou seja, aumentou 3,2 vezes. Da mesma forma que no circuito R,
se observou uma reducdo no tempo de laténcia para o primeiro disparo, que passou
de 152 ms para 78 ms, ou seja 1,9 vezes menor.

A comparacédo da Figura 17 com as Figuras 19 e 20 retrata a supressao que o
efeito inibitério do processamento no circuito P podia exercer sobre as descargas
reverberativas do circuito R através da aresta V,.,, na dependéncia do valor de PR.
Verificou-se que a freqUéncia na saida S1, para a mesma entrada de 1 pulso a cada
5 ms, diminuiu para os dois valores de PR. Com PR =5 ms (Figura 19), a frequéncia
caiu para 57 Hz, que significa uma redugcao de cerca de 31%. Para PR = 2 ms
(Figura 20), a reducao da frequéncia foi 7%. Quanto aos primeiros disparos, para 5
ms e 2 ms, estes ocorreram, respectivamente, 2% e 27% mais rapidos.

A reducdo do PR em 2,5 vezes provocou aumentos de 3,6 e 5,7,

respectivamente, na frequiéncia na saida 1 e no momento do primeiro disparo.
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CONCLUSOES

Os resultados permitem concluir que nosso modelo computacional usando a
teoria de grafos esta preparado para simular a dindmica de uma rede de neurénios
composta por um circuito reverberante e um paralelo interconectados, visando
aprofundar o conhecimento sobre o funcionamento de um circuito biologico similar.

Nesse modelo, que usa a teoria de grafos, o PR foi um parametro
determinante no padrdo do espectro de saida do circuito reverberante, tendo um
aumento de 2,5 vezes no valor neste parametro causado uma reducao de mais de
260% na frequéncia de disparo de R. Quanto a saida da rede, na qual o circuito P
atuava como inibidor sobre o circuito R, observou-se que essa variagdo em PR
produziu uma reducédo na frequéncia de saida de mais de 500%.

Como uma perspectiva futura, temos como meta verificar o comportamento
dos circuitos e da rede diante da variacdo de outros parametros, e estudar
detalhadamente as diferencas entre o método utilizando a teoria de grafos e o
modelo que considera a dinamica do potencial pos-sinaptico como uma funcao
exponencial apresentado por Rodrigues et al. em 2013.

Como a modelagem computacional da rede neuronal pode ser representada
como um grafo podemos explorar a paralelizacdo desta rede seguindo o modelo
dataflow.
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