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Esta tese apresenta uma investigacdo sobre ressonancia estocastica [1] em
redes neuronais. Comeca-se por explicar alguns conceitos basicos em
neurociéncias e faz-se uma revisdo do papel da ressonéncia estocastica no
funcionamento do cérebro. Depois, 0 modelo [2] considerado neste estudo é
discutido. Prossegue-se para o calculo analitico da funcdo resposta do
sistema, quando este € submetido a um estimulo dependente do tempo. Por
fim, sdo analisadas as solu¢cfes numéricas das equacdes antes obtidas, de
modo a compreender a dindmica neuronal do sistema em estudo na presenca
de diferentes estimulos. De entre os comportamentos encontrados distingue-
se a sincronizagdo entre oscilagbes neuronais e estimulos periddicos, a
modulagdo de amplitude, ressonéncia estocéstica dindmica, e ainda uma
ressonancia estocastica semelhante a ressonancia estocastica limiar.
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This thesis presents an investigation of stochastic resonance [1] in neural
networks. It begins with explaining some basic concepts in neuroscience and a
review of the role of this phenomenon in brain functioning. Then the model [2]
considered in this study is discussed. The thesis presents analytical
calculations of the response function of the system when it is subjected to a
time-dependent stimulus. Finally, the numerical solutions of the rate equations
previously obtained are analysed to understand the dynamics of the neuronal
system at the presence of time-dependent stimuli. Among the different
behaviours which were found in this thesis, one can distinguish synchronization
between neuronal oscillations and periodic stimuli, amplitude modulation,
dynamical stochastic resonance, and a stochastic resonance similar to the
threshold stochastic resonance.
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Capitulo 1

Introducao

As redes complexas tém vindo a ser largamente estudadas nesta década, [3-5],
devido ao seu caracter multidisciplinar, abrangendo ramos cientificos desde a biolo-
gia a fisica, ciéncias sociais e informatica. Um exemplo de uma rede complexa é o
préprio cérebro humano [6], em que cada neurénio presente pode ser entendido na
linguagem das redes como sendo um nédo, e uma sinapse (contacto entre neurénios)
como sendo uma ligacao da rede. Assim, aplicando o conhecimento que se tem sobre
redes complexas em geral, ao caso do cérebro, sera por hipotese possivel compreender
teoricamente como funciona o cérebro humano e de onde emerge a cognicao [6]. Para
chegar a tal resposta serd necessario nao sé compreender que tipo de arquitectura esta
rede adopta, mas também a forma como decorre a dinamica entre os neurénios. Uma
certeza sobre esta dinamica € que a mesma é estocastica, uma vez que o cérebro pode ser
considerado como um " processador de ruido” [7]. De facto, o ruido ndo s6 é parte inte-
grante na dindmica neuronal, como parece ter um papel crucial nessa dinamica [8-12],
através de um processo chamado ressonancia estocéstica [1].

A ressonancia estocastica (RE) é um fenémeno que parece contrariar o senso co-
mum, pois o mesmo descreve a amplificacdo e optimizagdo de um sinal fraco (in-
formacgao) usando, para tal, o ruido. Embora esta nogao possa parecer paradoxal,
dado que se costuma considerar que o ruido (flutuacoes aleatdrias) é sempre prejudi-
cial ao bom funcionamento de um sistema, isso apenas se deve ao facto de se estar
familiarizado com sistemas com comportamento linear, (dada a sua simplicidade). Em
engenharia, e em particular em telecomunicacoes, uma das maiores preocupacoes dos
engenheiros ¢ isolar os sistemas do ruido. Ao invés disso, a natureza encontrou na RE
a forma de lidar com o ruido, tendo para isso adoptado a nao-linearidade.

A primeira evidéncia experimental de RE em biologia sensorial apareceu no estudo
do sistema de evitagao de predadores dos lagostins [13]. No caso dos neurdnios, as
evidéncias de que a RE estd presente sao apenas indirectas, pois sé foi observada
RE em neurénios in vitro, com a aplicacao externa do sinal (que se queria ampliar)
e do ruido, o que prova apenas que estas células sdo um sistema nao-linear [8]. A
observacao directa de RE exigird a aplicacao de um sinal externo e medidas do ruido
neuronal interno, in vivo [14].

Neste trabalho ira, portanto, estudar-se a resposta dinamica de uma rede neu-
ronal, considerando um modelo de dinamica simples com uma complexa arquitec-
tura de rede [2], tendo-se principal interesse no fenémeno de ressonancia estocdstica



nessa dinamica. Principiar-se-a4 por uma breve exposicao de conceitos basicos em neu-
rociéncias (capitulo 2), necessdrios a compreensao do modelo considerado, seguindo-se
uma sumaéria revisao sobre a RE (capitulo 3). Prosseguir-se-4 com uma exposi¢ao
detalhada do modelo da rede neuronal (capitulo 4), com o cédlculo dos estados esta-
ciondrios e do modo de relaxagao (capitulo 5), bem como a obtengao analitica da fungao
resposta do sistema (capitulo 6). Por fim, serdo analisados os resultados de célculos re-
alizados em MATLAB, descrevendo a resolucao numérica da funcao antes obtida, com
vista a compreender a resposta do sistema sob a aplicacao de estimulos diferentes e em
condicoes distintas, e para entender em que condig¢oes é que a ressonancia estocastica
emerge (capitulo 7). Estes dois tltimos capitulos sdo trabalho original desenvolvido
neste estudo.



Capitulo 2

Conceitos Basicos em Neurociéncias

2.1 Introducao

Neste capitulo serao expostos sumariamente alguns conceitos béasicos sobre os neurénios,
desde a sua estrutura as suas caracteristicas fisiologicas.

2.2 Morfologia de um Neurodnio

O cérebro é o principal érgao de animais vertebrados (nos quais é protegido por
um cranio) e de muitos animais invertebrados, cuja principal fungao é controlar o
comportamento do animal de modo a promover o seu bem-estar, quer pela activagao
de musculos, quer pela secrecao de substancias quimicas, como as hormonas.

O cérebro de um animal é constituido tipicamente por milhoes de neurdénios que se
ligam entre si. No caso do cérebro humano, existem cerca de cem mil milhdes (10')
de neurénios, em que cada um estd ligado a cerca de dez mil (10%) outros neurénios.

Um neurénio é uma célula do sistema nervoso que processa e transmite informacao
através de sinais electroquimicos. Existem varios tipos de neurdénios: neurénios sen-
soriais relacionados com a visao, audicao, olfacto, paladar e tacto, e que apds rece-
berem estimulos, enviam sinais para o cérebro e medula espinal (sistema nervoso cen-
tral, SNC); neurénios motores (motor neurons), que recebem sinais do SNC e fazem
os musculos contrair e afectam as glandulas; e neurénios de associacao interneurons,
que conectam neurénios entre si no SNC. Em suma, os neurénios do sistema nervoso
periférico respondem a estimulos e comunicam essa informacao ao sistema nervoso
central, o qual processa essa informacao e envia resposta para outras partes do corpo.

Na Figura 2.1 estao representados trés tipos de neurénios, que como se pode obser-
var, sdo todos constituidos por trés partes fundamentais: dendritos (dendrites), axénio
(azon) e soma. Os dendritos organizam-se em ”arvores” (dendritic tree), de modo a
receberem informacao de milhares de neurénios (como no caso do neurénio piramidal
do cértex (cortical pyramidal neuron) - neurénio excitador primario do cértex, repre-
sentado na Figura 2.1 A e do neurdnio de associacao do cortex, representado na Figura
2.1 C), ou mesmo de centenas de milhar, no caso da célula de Purkinje (Figura 2.1 B),
que é dos maiores neurénios que se pode encontrar no cérebro humano. Os axdnios,
por seu lado, servem para transmitir a resposta de saida do neurénio. Na Figura 2.1, os
axonios nao estao totalmente representados, visto que estes podem ter uma extensao



apical
dendrite

dendrite

collaterals

Figura 2.1: Diagramas de trés neurdnios: A) Célula piramidal do cértex. B) Célula
de Puskinje. C) Célula "estrelada” (stellate cell) do cértex cerebral. Sao imagens com
uma aplicagao de cerca de 150 vezes [15]. D) Neurénio do hipocampo de um rato, in
vitro [16].

que pode atravessar fracgoes consideraveis do cérebro, ou mesmo, em alguns casos,
atravessar todo o corpo. O corpo da célula (soma) inclui o nicleo, o qual é a prin-
cipal fonte de dcido ribonucleico (ARN), que por sua vez é o responsavel pela sintese
de proteinas necessédrias ao funcionamento da célula (em particular, para os axénios
fazerem o transporte de informacao).

2.3 Fisiologia de um Neurdnio

Além das caracteristicas morfolégicas, os neurénios tém especializacoes fisiologicas,
entre as quais se destacam os canais de ides, que permitem que ides (principalmente
sédio (Na't), potéssio (K1), célcio (Ca*") e cloro (CI7)) se movam para dentro e
para fora das células. O fluir de i0es através destes canais é controlado por uma mem-
brana que pode abrir ou fechar, em respostas a diferencas de potencial, bem como
a sinais internos e externos. Em condig¢oes de repouso, o potencial dentro da célula
é de tipicamente —70mV em comparacao com o ”banho”circundante a 0V, por con-
vencao. Neste caso diz-se que a célula esta polarizada. A corrente na forma de iGes
positivamente carregados a sair da célula (ou de ides negativos a entrar na célula),
faz aumentar a diferenga de potencial na membrana, num processo chamado hiperpo-
larizagao, enquanto que uma corrente em sentido inverso faz diminuir a diferenca de
potencial dentro da célula - processo de despolarizacao.

Quando a despolarizacao é suficientemente elevada para fazer a diferenca de poten-
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Figura 2.2: A) Potencial de ac¢ao medido dentro de uma célula numa cultura de células
piramidais de ratos. B) Diagrama de uma sinapse. As vesiculas sindpticas contém o
neurotransmissor [15].

cial passar um certo nivel limiar, é iniciado um processo de feedback positivo, fazendo
com que o neurénio gere um potencial de acgao. Um potencial de ac¢ao, como se pode
observar na Figura 2.2 A, envolve um aumento rapido de 100mV do potencial eléctrico
através da membrana da célula, durante um periodo de tempo de aproximadamente
1ms. Estes potenciais de accao dependem nao s6 das condi¢oes imediatamente ante-
riores ao seu aparecimento, como também do histérico recente de potenciais de accao
emitidos pelo neurénio. Apds um potencial de accao ser emitido existe um periodo
refractario absoluto (absolute refractory period), no qual é impossivel ser iniciado outro
pulso de potencial, que designaremos por spike daqui para a frente. Denomina-se
ainda por periodo refractario relativo (relative refractory time), o intervalo de algumas
dezenas de milisegundos apds um spike, em que a probabilidade de ocorrer um outro
potencial de accao é reduzida.

Os potenciais de accao sao de grande importancia, visto que sao a tnica forma de
que flutuagoes no potencial da membrana se possam propagar rapidamente ao longo
de grandes distancias, sendo activamente reproduzidos nos axénios, sem atenuac¢ao; ao
contrario das flutuagoes de potencial abaixo do nivel limiar, que sao atenuadas ao longo
de distancias inferiores a 1mm.

Quando os potencias de accao chegam ao término do axénio, onde se localiza a
sinapse, que ¢ a juncao entre o axénio de um neurénio e um dendrito de outro, pro-
movem a abertura de canais de ides que produzem um afluxo de i6es C'a®* [15], que por
sua vez fazem libertar um neurotransmissor (Figura 2.2 B), o qual est4 ligado ao recep-
tor do sinal, isto é, ao lado pds-sinaptico da sinapse, onde se abrird um canal de ioes.
A sinapse podera ter um efeito excitador, se conduzir a despolarizacao desse neurénio
pos-sindptico, ou um efeito inibidor, se conduzir a hiperpolarizacao desse neurénio; o
que dependerd da corrente de ioes gerada.

O comportamento fisiologico de um neurdnio nao se resume a este mecanismo acima
descrito, contudo acredita-se que dinamica deste processo seja o mais importante para
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compreender a dindmica neuronal, isto é, o funcionamento de populagoes neuronais [15],
de cuja interaccao resultam oscilacoes neuronais. Este nao é um mecanismo deter-
ministico, mas estocastico, visto que, por exemplo, as vesiculas sindpticas nem sempre
sao capazes de libertar os neurotransmissores, ou seja, existe uma certa probabilidade
associada a este processo.



Capitulo 3

Ressonancia Estocastica

3.1 Introducao

Neste capitulo sera explicado como aparece o fenémeno de ressonancia estocastica
(RE) numa rede neuronal, detalhando esse processo e referindo os dois tipos de RE
que se distinguem.

3.2 Ruido Conduz a Ressonancia Estocastica

Como referido no capitulo anterior, os neurénios sao os constituintes do sistema
nervoso, os quais se ligam entre si através de sinapses, formando uma rede neuronal
(Figura 3.1). Nesta, cada neurdnio recebe dezenas de milhar de sinais de entrada (que
serao denominados daqui para a frente de inputs, assim como de outputs os sinais de
saida) irregulares, que os fazem gerar trens de spikes (spike trains) também muito
irregulares (in vivo). Muita desta actividade ocorre de modo espontaneo (sem relagao
com estimulos ou outputs para fungdes motoras), o que conduz a questao de qual serd
a funcao do ruido neste sistema.

A discussao sobre o ruido neuronal centra-se em duas abordagens distintas: estudar
como é que os neurénios podem superar ou compensar o ruido [11], ou contrariamente,
estudar como é que os neurénios se podem comportar com ”fidelidade” (reliability, que

Figura 3.1: Uma rede neuronal [17].



descreve o facto de um neurdénio enviar o mesmo nimero de spikes, durante o mesmo
tempo, para um igual input), e de modo sincrono (o mesmo que a reliability, com
a diferenca de neste caso ser analisada a resposta de uma populacdo de neurénios),
nao apesar do ruido, mas sim, por causa do ruido, através do fenémeno de ressonancia
estocastica [12]. (Notar que esta propriedade dos neurénios oscilarem de modo sincrono
pode ter um papel muito importante na compreensao de como ¢é que grupos de neurénios
comunicam entre si no cérebro [18]).

A ressonancia estocdstica é um fenémeno no qual a razao sinal-ruido, de um sistema
nao-linear, tem o seu maximo para um valor nao nulo de ruido. A primeira aplicagao
do termo ”ressonancia estocastica’foi feita em 1980 por Robert Benzi, que propos este
mecanismo para explicar o comportamento periédico das idades do gelo [19,20]. Mas s6
em 1991 ¢é que surgiram os primeiros artigos a estudar a existéncia de RE em modelos
neuronais [21-23], sendo que a observagao efectiva de RE em modelos neuronais s6 foi
conseguida em 1994 [24].

3.3 Tipos de Ressonancia Estocastica

Existem dois tipos de RE: a ressonancia estocdstica limiar (threshold stochastic reso-
nance) ou também denominada de ressonancia estocastica nao-dinamica, e ressonancia
estocastica dinamica.

A ressonancia estocdstica limiar resulta do acordo entre um limiar, um sinal (estimulo)
subliminal e ruido [25]. O sinal sozinho é indetectavel e o ruido nao contém qualquer
informagao, no entanto, quando o sinal e o ruido ocorrem juntos, para uma dada razao
Optima entre os dois, o limiar é atravessado probabilisticamente segundo a amplitude
modulada do sinal (isto é, o limiar serd mais vezes atravessado quando o nivel do sinal
estd mais perto do limiar), o que fornece informagao sobre o sinal. Estes ingredientes
sao frequentes quer em sistemas naturais, quer em sistemas feitos pelo homem, dai que
o fenémeno de RE ja tenha sido observado em muitos campos e em muitas condigoes
distintas; por exemplo, no caso do sistema sensorial visual, auditivo e tactil [10].

A ressonancia estocdstica dinamica, como o nome indica, aparece apenas em Sis-
temas nao-lineares dinamicos. Neste caso nao é possivel identificar um limiar, ocorrendo
simplesmente a amplificacao da resposta do sistema para um dado nivel de ruido. Um
exemplo de um sistema desse tipo é uma rede neuronal, na qual os neurénios oscilam
em sincronia e desse modo podem comunicar a sua informagao a outros e influenciar
a actividade desses, de um modo muito mais efectivo do que se tentasse fazé-lo de
modo assincrono. De facto, a inducao de oscilacoes assincronas podera servir como
modo de desacoplar médulos funcionais (um médulo funcional é uma parte do cérebro
responsavel por uma dada funcao, caracterizada por inputs, outputs e um estado in-
terno [26], os quais sao integrados por via de oscilagoes neuronais [27]). Neste processo,
o ruido (flutuagoes aleatérias) poderd ter um papel importante, visto que a adicao de
uma pequena quantidade de ruido no ”circuito” neuronal podera fazer com que os seus
”componentes” funcionem de modo mais sincrono, enquanto que a adi¢ao de uma grande
quantidade de ruido poderd quebrar essa actividade sincronizada. Assim, variacoes no
ruido neuronal, ao longo do tempo e através dos modulos funcionais, poderao ser uma
das formas pelas quais as oscilagoes sincronas, que implementam operacoes perceptivas
e cognitivas no cérebro, sao dinamicamente acomodadas as necessidades inconstantes
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do organismo humano [27]. A correlagao entre os efeitos da ressonancia estocéstica
dinamica e o aumentar da sincronia da fase estocédstica entre a resposta neuronal e um
estimulo periédico foram demonstrados por Bahar e Moss em 2003 [28].

No modelo que a seguir se apresenta, foi observado o fenémeno de ressonancia es-
tocastica dinamica (ver secgao 7.6), bem como um fenémeno de ressonancia estocéstica
similar & ressonancia estocastica limiar (ver secgao 7.7).
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Capitulo 4

Modelo de Autémato Celular
Estocastico de Redes Neuronais

4.1 Introducao

Existem varios modelos propostos para descrever a dinamica neuronal [29,30], con-
tudo apresentam descrigoes deterministicas, quando na verdade se sabe que o ruido
influencia a dinamica neuronal, tornando-a indeterminista.

Segundo investigagoes recentes [31-33], a activagao global de redes neuronais vivas
através de estimulos, pode ser explicada com base no conceito de bootstrap percolation
[34], 0 qual ¢ uma versao de um autémato celular [35], sem se ter que entrar em detalhes
da dinamica individual de cada neurénio. Em 2010, Goltsev, Abreu, Dorogovtsev e
Mendes [2] propuseram um modelo de um autémato celular estocdstico para descrever
a dinamica de uma rede neuronal. Segue-se uma descricao desse modelo, o qual foi
estudado neste trabalho.

4.2 Modelo

Considera-se que uma rede neuronal com N neurdnios tem dois tipos de neurénios:
excitadores (numa fracgdo g. do ntimero total de neurénios), que sdo neurénios que
fazem os respectivos neurénios pds-sindpticos serem despolarizados, e inibidores (numa
fraccdo ¢; = 1 — g.), que conduzem os respectivos neurénios pds-sindpticos a uma
hiperpolarizacdo. As ligacoes (direccionadas) entre os neurdnios sdo definidas por uma
matriz adjacente a,,, com n,m = 1,2,..., N, de modo a formarem uma rede, em
que quando a,, = 1, significa que existe uma ligacao direccionada do neurénio n
para o neurénio m, e a,,, = 0, se nao estiverem ligados (a necessidade das ligacoes
direccionadas deve-se ao facto de os neurdnios receberem sinais pelos dendritos, e
enviarem-nos pelos axénios, ou seja, a informacao sé ”"viaja’num sentido, através de
um neuré6nio). Dado que um neurénio pode estar activo (quando envia um spike ou
um spike train), ou inactivo (quando as flutuagdes do seu potencial sdo abaixo de um
limiar de potencial), define-se a variavel s,,(t) que define se o neurénio m esté activo
(sm(t) = 1), ou inactivo (s,,(t) = 0), em que t é a varidavel que define o tempo, dado
que o neurdnio irda mudar o seu estado de actividade ao longo do tempo. Considera-se
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que um neurénio m recebe num dado tempo t um input total V,,(t), potencial pés-
sindptico, que resulta da soma de todos os inputs enviados por neurdnios ligados aos
dendritos desse neurénio m:

Vi (8) = 8u(t) i Jum (4.1)

em que J,, é a eficicia sindptica, cujo seu valor é 1 ou —1, consoante o neurénio n é
excitador ou inibidor, respectivamente. (A dindmica nao seria qualitativamente difer-
ente se se considerasse |J,,,| diferente para cada neurdnio.) Assim, os neurénios pré-
sindpticos (anm = 1), activos (s,(t) = 1), excitadores (Jp,, = 1) contribuem com um
input positivo, e os neurénios pré-sindpticos, activos, inibidores (J,,, = —1) contribuem
com um input negativo, enquanto que todos os outros neurénios nao contribuem para
o tnput total do neurdénio m.

A varidvel s(t), que define se um neurdnio estd ou nao activo, é fungao das seguintes
regras:

1. Um neurénio excitador (inibidor) é activado por estimulos ou actividade espontanea
a uma taxa f. (fi).

2. Se o input total (V,,(t)) de um neurdnio for superior ou igual a um valor limiar
Q (Vi,(t) > Q), o neurénio excitador (inibidor) é activado a uma taxa 1. (1;).

3. Um neurénio excitador (inibidor) é inactivado a uma taxa de p1e (f11;) se Vi (t) <

Q.

4. Espontaneamente, um neurénio excitador (inibidor) ficard inactivo a uma taxa
de pize (f12:)-

O processo 2 define a activagao estocastica de neurénios quando estes sao despolar-
izados o suficiente para passar um valor limiar, de tal modo que p;. pode ser da ordem
de grandeza da taxa média de emissao de spikes (firing rate), o que determina a escala
de tempo do modelo. O processo 3, apesar de aqui se considerar ter a mesma taxa de
ocorréncia que o processo 2, em geral, poder-se-ia considerar diferente. O processo 4
representa o facto de que mesmo que em média o input total seja superior ao limiar €2,
podem haver ocorréncias individuais com V' (¢) inferior ao limiar.

Para descrever a dinamica da rede neuronal é definida a variavel ”actividade”:

st
palt) = gT(Vt) (4.2)

n

em que a = e,i, ou seja, que define a fraccdo da populagao excitadora (inibidora)
activa, p. (p;), no instante t. Por outras palavras, p. (p;) é a probabilidade de escolher
aleatoriamente um neurénio excitador (inibidor) activo. (Notar que a soma é feita
apenas sobre uma das populagdes de neurdnios, para a respectiva actividade.)

4.3 Equacoes Basicas

Com as regras antes apresentadas podem-se definir as equagoes dinamicas das activi-
dades p, e p;. Para isso é ainda necessario definir duas ultimas varidveis: W, (p.(t), pi(t))
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e W;(pe(t), pi(t)), as quais definem a probabilidade de, no instante ¢, o input total de
um neurénio excitador ou inibidor, respectivamente, ser no minimo 2.
Assim, para escrever a equagao diferencial que descreve a taxa de variacao de p,(t):

_ dpa(t)
dt

Pa(t) (4.3)

tem-se uma primeira contribuicao da primeira regra, a qual indica que existe uma taxa
de f, de um neurdnio excitador, ou um neurénio inibidor, que estava inactivo com
probabilidade 1 — p,(t), ficar activo, o que d4 a contribuigao:

fa(l - pa(t)) (44)

A segunda regra também descreve a activacao de neurdnios, mas aqui com a taxa
[114, € também dependente da probabilidade do input total de um neurénio escolhido
aleatoriamente ser maior ou igual a 2, no instante t, W, (p.(t), pi(t)):

fa(1 = pa(t))Walpe(t), pi(t)) (4.5)

A terceira regra aplica-se sobre os neurénios activos, p,(t), que recebem um input total
inferior a €2, o que ocorre com a probabilidade 1 — W, (p.(t), p;(t)), impondo que estes
se tornem inactivos a uma taxa de fi14:

—p1apa(t) (1 = Walpe(t), pi(t))) (4.6)

Por fim, a tltima regra indica que a fracgao p,(t) de neurénios activos (excitadores ou
inibidores) pode parar de enviar spikes espontaneamente a uma taxa de fig,

—H2aPa(t) (4.7)
Estas duas ultimas contribuicoes sao negativas, porque contribuem para um diminuir
de pa(1).
Somando todas as contribuicoes, obtém-se a equacao diferencial:
Galt) = fu = vapa() + p1aWa(pe(t), pi(1)) (4.8)
onde
Vg = fa + U1q + Uoa (49)

A equacao 4.8 pode ser reescrita:

Pa

%~ Fa1= Q) = pu (1= (1= Qu)Walpesp) (110)
em que .

L= m (4.11)
) Q, = M2 (4.12)

a
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que sao dois parametros adimensionais que determinam a forca relativa do estimulo e a
desactivacao espontanea relativa dos neurénios, respectivamente. Nas actividades (p,)
¢é omitida a dependéncia temporal. As taxas v, e v; definem a escala temporal.

As probabilidades ¥, e ¥; dependem do tipo de estrutura que a rede possua. Em [2]
considera-se que os neurdnios se organizam numa rede aleatéria directa nao correla-
cionada esparsa. Segundo [4], sdo consideradas como sendo uma boa aproximagao as re-
des reais. A vantagem em se considerar este tipo de redes esta no facto de ser possivel o
seu estudo analitico, dada a sua simplicidade, por meio da teoria de campo médio, bem
como serem facilmente simuladas. Contudo, tém o problema de nao apresentarem coe-
ficientes elevados de aglomeragao (high clustering coefficients) e correlagoes de ligacoes
(degree correlations) de redes neuronais reais [6].

Num grafo aleatorio classico, uma ligacao directa entre cada par dos N neurénios é
dada pela probabilidade ¢/N, em que ¢ é a média de ligacoes de entrada e saida. Assim,
a probabilidade de um neurénio ter n ligacoes de entrada é dada pela distribuicao de

Poisson:
e ¢

Po(c) =

- (4.13)

que é, portanto, a distribuicao de ligacoes de entrada.

Pode-se agora obter as probabilidades W, e W;: a probabilidade de um neurénio
escolhido aleatoriamente ter k inputs de neurénios excitadores activados e [ inputs de
neurdnios inibidores activos é Py(gepec)P(g;pic). Obtém-se, entao:

\I[e<pev pi) - pea pz Z Z Pk‘ gepe Pl glpl ) (4-14)
k>Q =0

o que pode ser simplificado para:
ePeC gepe
Uo(pe, pi) = €90y - 2Ll G I'(k—Q+1,gpic) (4.15)
k>

onde I'(k, z) é a fun¢do gamma incompleta superior.

4.4 Neural Pacemakers

O modelo pode ainda ser generalizado para o caso em que se suponha que existam
ligados a rede (de modo aleatério) neural pacemakers (neurénios que estao sempre a
enviar spikes). Considera-se a existéncia de

N = NEW(t) (4.16)

neural pacemakers da populacao a, em que F,EZ)(t) é a fraccao de neural pacemakers
activos, da populacao a, no instante t. Assume-se que a probabilidade de que qualquer
neural pacemaker estar ligado a um neurénio é igual a ¢/N, pelo que demonstra-se que
a equagao para a derivada da actividade p,(t) é dada por

Pa(t) = fa(t) = Vapa(t) + 112 Valpe(t) + FS (1), pilt) + F(1) (4.17)
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Apesar de se tratar de um modelo simples, inclui os ingredientes que se julgam
fundamentais para retratar a dinamica de uma rede neuronal, como a presenca de ruido
neuronal, e uma complexa arquitectura de rede. Com este modelo sera possivel estudar
teoricamente a resposta que uma rede neuronal deve apresentar quando submetida a
diferentes estimulos.
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Capitulo 5

Analise do Modelo

5.1 Introducao

Neste capitulo serd feita uma andlise da equagao diferencial antes obtida (equagao
4.10), que resume a dinamica presente neste modelo de dindmica neuronal, obtendo-se
primeiramente os estados estaciondrios e, de seguida, o modo como a resposta neuronal
relaxa para esses estados estacionarios.

5.2 Estados Estacionarios

Os estados estacionarios do modelo sao determinados igualando g, = 0, na equacao
4.10, resultando:

Pa = Fa(l - Qa) + (1 - Fa)(l - Qa)llla(pmpi) (51)

Na Figura 5.1 pode-se observar como variam os estados estacionarios das actividades
em funcao do parametro de activagao F, em que se considera, para simplificar, p. = p;,
F.=F,=F e Q.= Q; =0 (0 método numérico é explicitado no capitulo 7.2). Como
se pode observar, a medida que se faz aumentar F', a actividade p aumenta, sofrendo
um "salto”, para um dado valor critico F,.. Uma transicao deste tipo ja foi observada
em redes neuronais vivas in vitro [31]. O comportamento de p, junto ao "salto”, quando
F' se aproxima de F,. por valores inferiores é dado por:

pa = pl& — A(F, — F)}/? (5.2)

Este comportamento de singularidade evidencia que existe um valor critico de F. para
o qual hd uma ”emergeéncia” de se criarem ”avalanches” neuronais, isto é, a activagao ou
desactivacao de um s6 neurdnio é suficiente para comecar um processo em cadeia que
fard activar ou desactivar grandes aglomerados de neurdnios, o que prova a existéncia
de correlagoes de longa distancia entre os neurénios.

Avalanches neuronais semelhantes ja foram observadas no cértex [36]. Assim, a
transicao em F, é uma transicao de fase hibrida, pois combina um salto e uma sin-
gularidade. Como se pode observar, fazendo crescer a fraccao de neurdnios inibidores
g; na rede, o tamanho do salto decresce, e para um ponto critico g*, deixa de haver
salto (e com isso, também histerese), ficando-se com uma transi¢do de fase continua.
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Figura 5.1: Estados estacionarios da actividade de neurénios excitadores, p., em fungao
de F' - solugao numérica da equacao 5.1. A tracejado tem-se a actividade em fungao de
F' a decrescer e a cheio, quando F esta a crescer. As diferentes cores indicam situagoes
com g; diferentes: a vermelho g; = 0.2, a azul g; = 0.4, a verde g; = 0.43 e a preto
g; = 0.6. Os resultados aqui expostos estao de acordo com os presentes em [2].

Para g; > ¢*, ou se o limiar Q for superior a um dado valor critico (nao evidenciado na
Figura 5.1), deixa de haver transigao de fase.

5.3 Relaxacao e Oscilacoes

Para se estudar a relaxacao das redes neuronais a estados estaciondrios, representa-

se pq(t) por:
Pa(t) = pa + 3pa(t) (5.3)

em que p, é o estado estaciondrio da actividade da populagdo neuronal a e dp,(t)
representa um pequeno desvio de p,(t) a p,, de tal modo que:

dpa(t)
Pa

<1 (5.4)

substituindo a expressao 5.3 na equacao 4.10 e resolvendo em ordem a derivada de
dpa(t), em primeira ordem e, portando, considerando:

AU, (pe, i) d¥,(pe, pi)
Wa(pe(t), pi(t) = Walpe, pi) + ———0pe(t) + ———0pi(t) (5.5
dpe dpl
obtém-se: 45
1 dopa(t
— Zt( ) = —0pa(t) + Daedpe(t) + Daibpi(t) (5.6)
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Figura 5.2: Plano o — F obtido para g; = 0.4, ¢ = 20 e 2 = 3. Os resultados aqui
expostos estao de acordo com os presentes em [2].

em que

dllla(pea pi)

Dab = (1 - Fa)(l - Qa) dpb

(5.7)
para a,b = e, i.

Procura-se uma solugao do tipo dp,(t) = A.e™7, a qual inclui as possibilidades de a
relaxagao para o estado estaciondrio ser exponencial e (ou) com oscilagoes, dependendo
de o expoente ser s6 real, ou (também) imagindrio, respectivamente. Existe, solugao
se o determinante do conjunto de equacoes lineares acopladas 5.6 for zero, o qual para
se verificar define o expoente ~:

v = %(Bl -+ BQ + \/(Bl — 82)2 + 405DeiDie) (58)

em que By =1— D, By = a(l — D) e @ = v;/v.. Embora a equacao obtida para =y
seja valida para o caso geral de uma qualquer rede, aqui esté-se interessado em analisar
os grafos aleatorios cldssicos, para os quais se prova que D.., D;e > 0 e D, Dy < 0,
o que implica que o expoente 7 pode ser um ntmero complexo para certos intervalos
dos parametros ¢, g, F' e a. Como antes referido, se a parte imaginaria de ~ for nula,
a relaxacao é exponencial, com taxa 7, contando que v seja um nimero real positivo;
se R{7v} > 0 e I{y} # 0, a relaxacdo da-se por meio de oscilagoes moduladas por
um decrescimento; e, por fim, se R{y} < 0 e I{y} # 0, entdo pequenos desvios do
estado estacionario conduzem a oscilagoes em torno desse estado, mas com amplitude
crescente, ou seja, nao ha relaxamento. De facto, essa solucao nao é correcta, pois
nesse caso a aproximacao linear presente na equagao 5.6 nao é valida. Para obter

solucdo para esse caso tem que se resolver a propria equagao 4.10 (presente no préximo
capitulo).
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A Figura 5.2 mostra as trés regioes num diagrama de fases a — F', tendo sido obtido
resolvendo numericamente a equacao 4.10, para o caso F, = F; = F, Q. = Q; = 0,
em que a regiao I é a zona de relaxacao exponencial, a regiao II é a zona de oscilacoes
decrescentes em amplitude e a regiao III a zona de oscilagbes estaveis. As fronteiras
foram obtidas resolvendo as equagoes 3{v} = 0 (linha vermelha) e ${~} = 0 (linha
azul). Notar que a solucao obtida na regiao II é concordante com [37], em que foi
observado que a resposta neuronal no cértex de animais anestesiados (ratos) dava-se
por meio de oscilagoes com amplitude decrescente.

Uma vez conhecendo-se a forma como se dé a relaxacao para o o estado estacionario
em cada regiao, esta-se em condigoes de obter a funcao resposta do sistema, quando
este é perturbado por um estimulo, o que sera apresentado no proximo capitulo.
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Capitulo 6

Funcao Resposta - Calculos
Analiticos

6.1 Introducao

Neste capitulo ird estudar-se analiticamente a funcao resposta de uma rede neuronal,
tendo em conta o modelo antes descrito. Primeiro ird analisar-se o caso em que o
estimulo ¢ sinusoidal, de seguida obter-se-a a funcao resposta geral, e por fim, calcular-
se-4 o caso particular em que o sistema é submetido a um estimulo pulsado (estes dois
ultimos resultados sao originais).

6.2 Estimulo Sinusoidal

Para estudar a resposta do modelo da rede neuronal a estimulos, substitui-se f,
por f,(t). Considere-se o caso em que o estimulo é uma pequena oscilagdo sinusoidal
periddica:

fa(t) = fa + Aa Sin(Wt) (61)

com A, < f,. Substituindo na equagao 4.8, estuda-se a resposta do modelo que se
supoe ser do tipo p, + Ap, sin(wt + 7,). Resolvendo em primeira ordem o sistema de
equacoes acopladas, e usando a notacao de exponenciais complexas em vez das funcoes
trigonométricas:

5pa(t) = Apg sin(wt + 74) = S{Apge e} (6.2)

considerando apenas a parte imaginaria:

B.icv = A, — (1 = Do) Be + D.; B; (6.3)
~ Ai
BiY ==+ DB, - (1— D;)B, (6.4)
(6% (6%
em que
w
=2 6.5
©v= (6.5)
g Aa 1— a
A, = M (6.6)
Ve
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B, = Apge (6.7)

Resolvendo em ordem a resposta do sistema, B,, obtém-se:

B — A&+ By) ¥ aDiAe (6.8)
(iw + Bs)(iw + By) — aD;eD.;

B, = —2i® + Ba) + Dadl (6.9)
(1w + By)(iw + By) — aDie De;

O denominador pode ser reescrito, de tal modo que:

O iy e 0

em que d* = d, & d;i, que pode ser relacionado com o expoente v antes obtido:
|dr| =, (6.11)
d; = ; (6.12)

Para simplicidade, considera-se A; = 0 e v, = 1, fazendo-se o quadrado da equacao
6.10, obtém-se:

Be 2 1— . 2(,,2 BQ
o BE -prerem) 013
A2 (2 + (i —w))(2+ (1 +w)?)
e de modo semelhante:
B. 2 1 — 2 D. 2
| Bi N ( pe)*(aDic) (6.14)

A2 (24 (i —w)?) (2 + (1 +w)?)

O denominador indica que se 7, for zero (e v; = w), a resposta é ampliada, o que acon-
tece na fronteira entre a regiao II e a regiao I1I da Figura 5.2. Assim, a transi¢ao entre
um estado com neurénios em dinamica incoerente para um estado de coeréncia com
oscilagoes neuronais globais é uma transicao de fase dinamica com uma fronteira bem
definida (no limite termodinamico) [2]. Uma vez que neste modelo a actividade neu-
ronal estocdstica tem o papel de ruido (enquanto que as interacgoes entre os neurénios
sao os efeitos nao-lineares), isso significa que a amplificagdo na resposta verificada é na
verdade a manifestacao de ressonancia estocastica. A representacao da funcao presente
na equacao 6.13 estd presente na Figura 6.1, em que 7 representa |B.|?/|A.|* (obtida
com a condigao w = ;). Como se pode verificar, a fungao 7, que representa o ganho do
sistema, tem um valor maximo para um valor de F' nao nulo, o que é uma outra prova
da ressonancia estocastica presente, neste caso, ressonancia estocastica dinamica, visto
que nao se atravessa a fronteira da regiao III, ou seja, nao existe um limiar.

A fungao resposta anteriormente obtida, 6.10, depende da frequéncia, mas estamos
também e principalmente interessados em estudar a dependéncia no tempo. Para isso,
faz-se a transformada inversa de Fourier de B(w) (daqui para a frente ird omitir-se a
indicagao da populagao ser excitadora ou inibidora):

B(t) = - /+°°B(w)eiwtdw (6.15)

T or

—00
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Figura 6.1: Grafico da funcao n em fungao do ruido neuronal F', para a = 0.4 (regiao
I1, no intervalo de F' considerado), g; = 0.43, ¢ =20e Q =3

Como B(w) é dado pela equacao 6.10, significa que é uma fungdo com dois pélos:
w1 = —id~ (616)

Wy = —’Ld+ (617)

usando o teorema dos residuos e considerando-se novamente A; = 0 e v, = 1, tem-se:

= ((iwy + Ba)e™t  (iwy + By)e™?t
B(t) = — Ae( ) 6.18
( ) ! w1 + id+ + Wy + id— ( )
o que simplificado da
. By\?2 B
B(t) = Aee_wr't\/l + <%) sin <g + arctg [%] - dit) (6.19)

Notar que a aplicacao do teorema dos residuos so é vélida porque se verifica o lema
de Jordan: B(w) é analitica no meio plano superior excepto para um ntimero finito de
pdlos (dois), e
lim B(w)=0 (6.20)
|w|—00
quando arg(w) € [0,7]. (Provou-se que ao resultado da equacao 6.19 era concordante
com o obtido fazendo a transformada inversa de Laplace.)

Para confirmar a correccao da expressao 6.19, verificou-se numericamente o seu
comportamento para as trés regioes do plano o — F' da Figura 5.2. O resultado esta
presente na Figura 6.2, em que se pode verificar que na regiao I, a resposta decresce
exponencialmente, na regiao Il se obtém as oscilagoes decrescentes em amplitude es-
peradas e na regiao III se tém as oscilagoes com amplitude crescente, devido ao facto
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Figura 6.2: Grafico da fungao B(t), equagao 6.19, para as trés regioes. Notar que para
a regiao III a solucao nao é vélida, mas conforme o esperado.

de se ter obtido a funcao resposta em primeira ordem, o que nao é valido para essa
regidao, como antes indicado (estes resultados serdao comparados com os obtidos por via
de célculos numéricos, no capitulo 7).

Notar que dp,(t) ndo é igual a B(t), mas sim a B(t)A, sin(wt), pelo que B(t) é uma
modulagao da amplitude da resposta da rede neuronal, que ”acompanha”a perturbacao
(ainda que nao necessariamente em fase, pois B(t) inclui o atraso v da resposta em
relagao a perturbagao).

6.3 Funcao Resposta Geral

Para se obter a fungao resposta para um qualquer estimulo é necessario considerar:

—+00

fa(t) = fa+ / F(w)e®tdw (6.21)

—00

Colocando na equacao 4.8, em primeira ordem vem que (notar que se considera o termo
integral muito inferior a f,):

. o “+o00 _ )
) 50+ Dusipelt) + Db + 2 [T P (622)

Vg Va )

Multiplicando esta equacao por e~**, integrando de —oo a oo (que pode ser feito, visto
que existe estado estaciondrio), e considerando p(w) a transformada de Fourier de p(t),

obtém-se apods simplificagao:

5ﬁe<w)iw:ﬁw<w)1_pe

Ve Ve

- (1 - Dee)(sﬁe(w) + Dei(sﬁi(w) (623)
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5pi(w)iw _ F’(w) L—pi
Vi v

— (1= Di)dpi(w) + Dicdpe(w) (6.24)

Definindo R,(w) = ép,(w) e resolvendo do mesmo modo que se fez anteriormente para
o caso particular do estimulo sinusoidal, obtém-se:

Ry(w) = F(w)B,(w) (6.25)

Assim, a funcao resposta dependente do tempo é dada fazendo a transformada inversa
de Fourier:

1

T or

+00 +oo )
R, (1) / Ry(w)e™tdw = %/ F(w)B,(w)e™ dw (6.26)

—0o0

A funcao resposta obtida na seccao anterior trata-se do resultado mais simples que se
pode retirar desta equacao, considerando apenas uma frequéncia.

6.4 Funcao Resposta para spikes

Considere-se agora que o estimulo é constituido por spikes, os quais, para simplificar,
serao aqui aproximados a deltas de Dirac, periodicamente espagados (periodo T'):

F(t)=A i 5(t —nT) (6.27)

n=—oo

Fazendo a transformada de Fourier a F(t):

F(w) = /_+OO F(t)e ™'dt = A i e~ e (6.28)

o0 n=-—o00

Assim, a funcao resposta vem que:

R(t) = A/+°° dwB(w) i ew(t=Tn) (6.29)

o0 n=-—o00

Aplica-se novamente o teorema dos residuos, mas uma vez que nao existem residuos
para t < T'n, isso limita o somatorio:

A, e ;
== 3 (@ Bt T — (d + By)et 1) (6.30)

R(t)

em que 7,,q; ¢ 0 maior inteiro que verifica a condigao Tn < t. Aplicando o resultado
de uma soma geométrica, tem-se:

dt (t—Tnmaz) €d_ (t—Tnmaz)

A _
—(d” + BQ)W)

" 2d,i

R(1) ((d+ + By) (6.31)
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O que resulta na expressao:

. 24T — 2e=&T cog(d;T) + 1
®) ¢ T @ T (e T — cos(diT))

sin(d;T)
cos(d;T) — e~&T

sin (arctan [ ] — arctan M + d,w) (6.32)

em que M = (d, + By)/d; e x = t — Tny,,. Esta expressdo apresenta ressonancia
quando d;T = km para k € Z, e se d, for nulo, ou seja, mais uma vez na fronteira entre
a regiao II e a regiao III.

De modo a estudar em maior profundidade a resposta da rede neuronal, no préximo
capitulo ir-se-ao resolver numericamente as equacoes antes obtidas que descrevem a
variacao das actividades das populagoes neuronais em varias situacoes distintas, sob a
aplicagao de diferentes estimulos e na presenca de diferentes niveis de ruido.
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Capitulo 7

Resposta de Redes Neuronais -
Calculos Numeéricos

7.1 Introducao

Neste capitulo serao expostos e discutidos os resultados de calculos numéricos re-
alizadas com o intuito de inferir propriedades sobre o modelo considerado para de-
screver a dinamica estocastica de uma rede neuronal, bem como, confirmar os resul-
tados analiticos antes obtidos. Comecar-se-a4 por apresentar o resultado da resolucao
numérica da equacao 4.10 para as trés regioes. Prosseguindo-se para um estudo da
dinamica neuronal sob a aplicacao de um estimulo, fazendo variar parametros deste,
nas trés regioes. Também se irda analisar a transicao de uma regiao para outra, bem
como a a resposta da rede neuronal na presenca de neural pacemakers. Por fim, ira
estudar-se o reconhecimento e ampliacao de um sinal fraco, por parte do sistema, us-
ando para tal ruido, num modo similar a ressonancia estocastica limiar. Os resultados
apresentados neste capitulo sao originais.

7.2 Actividades nas Trés Regioes

Na Figura 7.1 é apresentada a resolugao numérica da equagao 4.10, para as trées
regioes, o que esta de acordo com o obtido em [2]. Notar que neste caso ja se obtém a
solugao para a regiao III, visto que neste caso a aproximagao sera tanto melhor, quanto
menor for o passo temporal escolhido. Para obter a actividade, p,, usou-se a condigao
inicial

Pa(0) =0 (7.1)
e a definigao de derivada (em tempo discreto):

faltn) = © “<t”“>5t_ Paltn) (7.2)

em que

tn, = not (7.3)

pelo que, sabendo que a derivada de p, ¢ dada pela equacao 4.10:
paltasr) = palta) + (Fal(1=Qu) = paltn) + (1= F) (1= Qu)Walpe(ta). pi(ta)) )8t (74)
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Figura 7.1: Grafico das fracgoes R, = gep. € R; = g;p; em funcao do tempo, para as
trés regides: o = 1 (regiao I), o = 0.4 (regiao II), a = 0.05 (regiao III), para F' = 0.05,
gi=04,c=20e Q2 =3.

em que V,(pe(t,), pi(t,)) é dada pela equagao 4.15. Numericamente, o somatério é
interrompido quando as contribuicoes ja nao sao significativas, definindo, desse modo,
um k... Para a obtengao da Figura 7.1 usou-se um k., = 20 (este valor foi usado
nos calculos numéricos seguintes).

Note-se na Figura 7.1, que as fraccoes de neurdnios inibidores activos tém uma
dinamica em tudo semelhante a dinamica dos neurdnios excitadores. No que toca a
regiao I, se se representasse p. e p; ir-se-ia verificar que coincidiam, pois com o = 1,
a escala de tempo seria igual para ambos os casos, v, = v;; nas outras duas regioes,
« ja nao é 1, pelo que a resposta inibidora tem um atraso temporal em relagao a re-
sposta excitadora, contudo, verifica-se que o comportamento da actividade inibidora
é semelhante a actividade excitadora. Este é um comportamento esperado, pois se a
actividade excitadora aumenta, neuronios excitadores irao activar neuronios inibidores,
fazendo com que a actividade destes também aumente em consequéncia, no entanto,
quando esta actividade aumenta, ird fazer com que a actividade excitadora decresca,
o que explica as oscilacoes verificadas na regiao II e III, em que na regiao II ha uma
amortecimento a essas oscilacoes, levando a que as actividades tendam para um es-
tado estaciondrio, enquanto que na regiao III, a amplitude nao decresce, pelo que as
oscilagoes mantém-se.

Os parametros g;, c e () indicados na legenda da Figura 7.1 nao sao realistas, contudo
acredita-se que a dinamica neuronal é qualitativamente semelhante ao caso em que se
usassem valores mais realistas (com g; entre 0.15 e 0.3, no cértex, ¢ da ordem de 7000,
e 2 entre 15 e 30 em redes neuronais vivas [31], e entre 30 e 400 no cérebro) [2]. Tal
nao é considerado, porque isso implicaria o uso de um k,,,, muito elevado, fazendo
com que os calculos numéricos fossem demasiado demorados. Os proximos resultados
apresentados serao todos com estes mesmos parametros.
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Figura 7.2: Actividades de neurénios excitadores p., neurénios inibidores p; (coinci-
dente com p,) e estimulos F' em fung¢ao do tempo v,t, na regiao I (o« =1 e F = 0.05).
A azul tem-se a resposta para quando existe apenas o ruido médio F'. A linha vermelha
e a linha verde a cheio sao as respostas da rede neuronal aos estimulos da mesma cor a
tracejado, em que o estimulo vermelho é caracterizado por h = 0.2, w = 0.5 e T' = 10,
eoverde por h=0.2, w=1eT = 20.

7.3 Regiao I

Considere-se a rede neuronal na regiao I, com o« = 1 e FF = 0.05. Na auséncia
de qualquer estimulo aplicado, o comportamento das actividades é o ja observado
anteriormente para esta regiao - Figura 7.2 (azul a cheio). No entanto, se lhe for
aplicado um estimulo pulsado periédico, em que cada pulso tem uma amplitude de
h = 0.2 acima do ruido neuronal médio (F'), uma largura temporal w = 0.5 e um
periodo de T' = 10 (em unidades de v,, que, como antes referido, juntamente com v;,
definem a escala temporal) representado a tracejado vermelho na Figura 7.2, a resposta
do sistema ¢é a apresentada na mesma Figura a vermelho a cheio, em que, como se pode
ver, sempre que ha um estimulo, a actividade neuronal cresce, o que é natural, visto
que um estimulo nao é mais que o aumentar da probabilidade de um neurénio escolhido
ao acaso passar ao estado activo. Como cada pulso dura pouco tempo (nesta escala),
o sistema relaxa de seguida (exponencialmente, tal como é caracteristico desta regiao,
e que esta qualitativamente de acordo com o observado na Figura 6.2, a partir de
célculos analiticos) para o estado estacionario. No caso de o estimulo ter o dobro do
periodo, mas também o dobro de w, Figura 7.2 (verde tracejado), a resposta (verde
a cheio) cresce mais, relativamente ao caso anterior, dado que a rede neuronal estd
em cada pulso sujeita ao estimulo durante um maior espaco de tempo. Apesar do
periodo do estimulo ser o dobro, o relaxamento exponencial demora sensivelmente o
mesmo tempo que no caso anterior. Embora nao esteja representado na Figura 7.2,
um aumentar da amplitude h resulta num comportamento semelhante a um aumentar
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da largura temporal, w, do estimulo, isto ¢é, a resposta das actividades neuronal cresce
mais, dado que um maior F' é sinénimo de uma maior probabilidade de activacao de
cada neuronio.

Mantendo o = 1, as actividades excitadoras so6 seriam diferentes das actividades
inibidoras se se considerasse F, # F;. O comportamento geral, contudo, nao seria
muito diferente do apresentado na Figura 7.2. No caso extremo de considerar que
o estimulo para uma das actividades era nulo, o que se verificou é que se F, = F
(em que F representa um estimulo na mesma forma dos apresentados na Figura 7.2), a
actividade excitadora comporta-se quase da mesma forma, e a actividade inibidora tem
a mesma forma de resposta, mas com uma amplitude ligeiramente inferior a actividade
excitadora, o que se justifica pelo facto de neste caso ja nao existir um estimulo aplicado
aos neuronios inibidores, sendo a sua activagao consequéncia do aumentar da actividade
excitadora, dai que também haja um ligeiro atraso temporal da resposta inibidora em
relacao a resposta excitadora. No caso oposto, F; = F' e F, = 0, tem-se, num primeiro
momento, um rapido aumentar da actividade inibidora, o que conduz a um diminuir
da actividade excitadora, o qual, por sua vez, leva a que a actividade inibidora volte
a decrescer, e a aproximar-se do comportamento da actividade excitadora, que neste
caso, cresce de modo logaritmico até atingir o estado estacionario.

7.4 Regiao II

Na regiao II, o comportamento das actividades neuronais quando sujeitas a um
estimulo pode ser observada na Figura 7.3. Compara-se, nesta Figura, a resposta para
estimulos de diferentes amplitudes, que como se pode observar, uma maior amplitude do
estimulo tem o efeito de ampliar a amplitude da resposta em torno do valor estacionario.
De facto, o comportamento é semelhante ao observado na regiao I, a diferenca aqui
estd na propria natureza da regiao II, em que o sistema relaxa através de oscilacoes
com amplitude decrescente - ao se aplicar o estimulo com uma frequéncia semelhante
a essas oscilagoes, nao se esta a dar tempo suficiente para o sistema relaxar, pelo que
torna-se num oscilador forcado.

Observa-se ainda na Figura 7.3 que a aplicacao do estimulo nao permite ao sistema
relaxar para o estado estaciondrio. O estimulo rectangular aplicado tem um periodo
ligeiramente superior ao periodo de oscilagoes da regiao II (que decaem em amplitude,
se nao houver estimulo, como ja observado antes), pelo que hé sempre uma descon-
tinuidade na resposta, assim que é aplicado o estimulo, conclui-se, portanto, que o
sistema nao se adapta a essa nova frequéncia, se esta for menor que a frequéncia in-
terna de oscilagao nesta regiao. Na Figura 7.4 confirma-se que se o periodo for superior
ao periodo interno de oscilagao, a resposta ¢é na forma de oscilacoes com amplitude de-
crescente (neste caso, aos pares, visto ter-se escolhido um estimulo com um periodo
igual ao dobro do periodo das oscilagoes internas), o que estd qualitativamente de
acordo com o observado na Figura 6.2 a partir de calculos analiticos, para esta regiao.

Na Figura 7.5 verifica-se o que acontece quando o estimulo tem uma frequéncia
superior a frequéncia interna de oscilagdo desta regiao (resposta verde) - a resposta
da rede neuronal adapta uma frequéncia de oscilagao igual a frequéncia do estimulo,
mas a amplitude diminui. A rede neuronal ao responder ao primeiro pulso aumenta a
sua actividade, que depois, como esperado, volta a decrescer, contudo, esta primeira
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Figura 7.3: Actividades p. e estimulos F' em fun¢ao do tempo v.t, na regiao II (o = 0.35
e F'=0.05). A azul tem-se a resposta para quando existe apenas o ruido médio F'. A
linha vermelha e a linha verde a cheio sao as respostas da rede neuronal aos estimulos
da mesma cor a tracejado, em que o estimulo vermelho é caracterizado por h = 0.2,
w=1eT =20,eo0verde por h=0.1, w=1eT = 20.
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Figura 7.4: Actividades p, e estimulos F' em funcao do tempo v,t, na regiao Il (o = 0.35
e F'=0.05). A linha azul e a linha vermelha a cheio s@o as respostas da rede neuronal
aos estimulos da mesma cor a tracejado, em que o estimulo azul é caracterizado por
h=0.2 w=1eT =20, eo estimulo vermelho por h =0.2, w=1e T = 31.5.
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Figura 7.5: Actividades p, e estimulos F' em funcao do tempo v,t, na regiao II (o = 0.35
e ' =0.05). A azul tem-se a resposta ao estimulo a tracejado preto F' (h = 0.2, w =1e
T = 20), a vermelho (cheio) a resposta ao estimulo da mesma cor a tracejado (h = 0.2,
w=0.5eT =20), e averde (cheio) a resposta ao estimulo da mesma cor a tracejado
(h=02,w=1eT =10).

oscilacao nao chega a completar um periodo antes do aparecimento do segundo pulso,
pelo que a actividade ainda se encontra abaixo do ponto médio de actividade de uma
oscilagdo (que coincide com o valor estacionério), de tal modo que a nova oscilagao
comeca num valor mais baixo, alcancando, por isso, uma amplitude menor. Assim,
das Figuras 7.4 e 7.5 pode-se presumir que a amplitude maxima de oscilagao ocorre
quando a frequéncia interna é igual a frequéncia do estimulo, ou seja, quando estao em
ressonancia. Tendo em conta a Figura 6.1, havera um valor de F' que maximiza essa
ressonancia, o que, como antes referido, é uma evidéncia da ressonancia estocastica
dinamica presente neste modelo. Da comparacao entre a resposta representada a azul
e a representada a vermelho (em que a diferenga esta na largura temporal do estimulo),
verifica-se, a semelhanca do que acontece na regiao I, que a resposta tem uma amplitude
tanto maior, quanto maior for a largura temporal.

A dinadmica neuronal nao é significativamente diferente se se considerar F, # F;
- para F; = 0 e F, = F, a amplitude das oscilacoes das actividades é ligeiramente
superior ao caso F, = F; = F, mas as respostas tém sensivelmente a mesma fase,
pela mesma razao apontada para a regiao I; para F; = F e F, = 0, a resposta ja
é ligeiramente diferente na fase temporal, havendo um atraso temporal que se deve
ao facto de o estimulo conduzir primeiro a um decrescer da actividade dos neurdnios
inibidores, o que consequentemente permite um aumentar da actividade dos neurdnios
excitadores, que voltam a fazer com a actividade dos neurdnios inibidores aumente.
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Figura 7.6: Actividades p, e estimulos F' em fungao do tempo v.t, na regiao I1I (oo = 0.1

e ' =10.1). A azul tem-se a resposta para quando existe apenas o ruido médio F. A

linha a vermelho (cheio) é a resposta da rede neuronal ao estimulo da mesma cor a
tracejado (h = 0.1, w =1e T = 31.5).

7.5 Regiao III

Como visto anteriormente, a regiao III é caracterizada por oscilagoes estaveis da
resposta das actividades neuronais, que desse modo nao tendem para um valor esta-
ciondrio. Assim, a aplicacao de estimulos nesta regiao nao cria oscilagbes, no entanto,
afecta-as, como se pode observar na Figura 7.6, em que a aplicacao de um estimulo
desfasado com as oscilagoes neuronais internas do sistema, leva a que estas acabem por
alterar a sua fase, acabando por haver uma sincronizacao apos seis periodos do estimulo
aplicado. Note-se que o estimulo aplicado tem uma frequéncia aproximadamente igual
a frequéncia interna do sistema (que foi determinada fazendo uma andlise de Fourier
da resposta p. na auséncia de estimulo aplicado, através da funcao FFT do MATLAB,
cujo resultado foi T' = 31.35). O uso de estimulos com maior amplitude, ou/ e maior
largura temporal, afectam mais o sistema, pelo que conduzem a uma sincronizagao

mais rapida. No caso de se considerarem estimulos diferentes a afectar a populacao
excitadora e a populacao inibidora, com F; = 0 e F, = F, a sincronia ocorre mais
depressa, relativamente a situacao em que se use um estimulo com as mesmas carac-
teristicas, mas igual para ambas as populagoes neuronais. Por outro lado, se F; = F
e F, = 0 nao se verifica sincronizacao, pelo que se pode concluir que o método mais
eficiente que uma populagao neuronal tem para sincronizar a sua actividade com outra
populacao neuronal é através do envio de estimulos para os neurdnios excitadores desse
grupo de neurdnios.

O facto de se verificar que até se dar a sincronizacao da resposta com o estimulo, na

Figura 7.6, a resposta neuronal tem uma amplitude ligeiramente inferior a amplitude
da resposta na auséncia de estimulo, indica-nos que nesta regiao, um estimulo com
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Figura 7.7: Actividade p, e estimulo F' em funcao do tempo v.t, na regiao I1I (e = 0.1
e FF=0.1). A azul tem-se a resposta p. ao estimulo F' caracterizado por h = 0.1,
w=1eT =315 x 15 =47.25. A figura de baixo é a ampliagdo da de cima, num
pequeno intervalo de amplitudes de p.

diferente fase que as oscilacoes neuronais tem a capacidade de modular a amplitude
dessas oscilacoes. Isto é observado na Figura 7.7, em que o estimulo aplicado tem um
periodo de 1.5 vezes o periodo interno de oscilacao da regiao I1I, o que implica que o
sistema nao tenha hipétese de sincronizar a sua fase, com a do estimulo. Assim, como
se observa na ampliacao, hd uma modulacao de fase que se repete no tempo, com um
periodo igual a trés vezes o perfodo interno (7},) de oscilagao, ou seja, duas vezes o
periodo do estimulo, tal como seria de esperar numa modulacao de amplitude deste
tipo:

AT = (T, =T = (T;! = (1L5T,) ™) = 3T, (7.5)

€s

ou seja, que surge da diferenca das duas frequéncias.

7.6 'Transicao entre Regioes

Nos casos antes estudados, o estimulo aplicado tinha uma amplitude tal que para
essa amplitude, o sistema permanecia na mesma regiao (ou seja, o maximo de amplitude
do estimulo correspondia a um ponto do diagrama de fases a— F', Figura 5.2, na mesma
regido em que o sistema ja se encontrava apenas com o ruido médio). Estudar-se-4 agora
o caso em que o estimulo aplicado faz o sistema transitar de uma regiao para outra, por
um muito breve espaco de tempo, que é a largura do pulso rectangular aplicado (nao
se trata de uma transicao efectiva de uma regiao para outra, por o ruido médio passar
a ser diferente - este continua a ser igual, apenas o pulso rectangular é que tem uma
amplitude tal que permita o sistema "reconhecer” outra regiao, por um breve instante,
dado por w).
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Figura 7.8: Actividades p. e estimulos F' em funcao do tempo v.t, na transi¢ao da
regiao II (a = 0.3 e F' = 0.033) para a regiao 111, através de estimulos. A azul (cheio)
tem-se a resposta p, ao estimulo da mesma cor a tracejado (h = 0.1, w = 0.5 e T = 10)
e a vermelho (cheio) a resposta ao estimulo da mesma cor a tracejado (h = 0.1, w = 0.5
e T =50).

O caso de maior interesse é o da transicao da regiao II para a regiao III através
do aumentar de F', visto estar-se a transitar de uma regiao com neurdnios incoerentes,
para uma outra regiao onde existem oscilagoes globais das populacgoes neuronais, atrav-
essando a fronteira entre as regides, onde se verifica a condi¢ao R{~}. Considerou-se
o ponto do diagrama de fases F' = 0.033 e a = 0.3 (regiao II), com a adigdo de um
estimulo com amplitude A = 0.1 (notar que F' = 0.133 e @« = 0.3 é um ponto da
regiao II, mas entre este ponto e o anterior tem-se uma parte da regiao III, o que
significa que se atravessa a regido III), como se pode observar na Figura 7.8. Apesar
da largura temporal do estimulo ser relativamente reduzida, é suficiente para causar
oscilagoes de elevada amplitude nas actividades dos neurénios excitadores (e inibidores,
que apesar de nao estarem representados, mais uma vez, tém uma dinamica similar a
dos neurénios excitadores). De facto, isto é uma evidéncia do fenémeno de ressonancia
estocdstica (dinamica), visto que F' pode ser entendido como sendo ruido neste mod-
elo, o que significa que um aumento de ruido conduz a que a resposta do sistema seja
amplificada.

Na Figura 7.8 compara-se a resposta do sistema a dois estimulos com frequéncias
diferentes. Pode-se observar que para um periodo superior ao periodo de oscilagao da
regiao III, o sistema relaxa apds uma oscilagao induzida pelo estimulo; enquanto que
quando o periodo é menor ao periodo intrinseco da regiao III, as populagoes neuronais
nao sao capazes de responder a todos os pulsos, havendo uma limitacao periddica rela-
cionada com o periodo intrinseco da regiao III, isto é, o sistema nao consegue responder
com uma frequéncia acima da frequéncia que se verifica na regiao das oscilagoes estaveis.
Note-se que a amplitude maxima da resposta nao é significativamente afectada pelas
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Figura 7.9: Actividades p. e estimulos F' em funcao do tempo v.t, na transi¢ao da
regiao Il (v = 0.3 e F' = 0.033) para a regiao 111, através de estimulos. As respostas
estao a cheio e os estimulos correspondentes a tracejado, com a mesma cor, os quais
s6 diferem na amplitude (w = 0.5 e T'= 31.5 ), em que o azul tem h = 0.07, o preto
h =0.1e o verde h = 0.3.

diferentes frequéncias.

Fazendo variar a amplitude do sinal, como se pode observar na Figura 7.9, verifica-
se que nem todos os estimulos, que facam o sistema atravessar a regiao I1I, conseguem
activar as oscilacoes neuronais de elevada amplitude, pois repara-se na resposta a azul,
em que a actividade dos neurénios excitadores nem atinge 10%; por outro lado, repara-
se que a resposta alcangada com um estimulo caracterizado por h = 0.1 é similar
a obtida com um outro caracterizado por h = 0.3, o que parece sugerir que existe
uma transicao de fase entre h = 0.07 e h = 0.1, sendo o a restante variacao pouco
significativa (esta hipétese é estudada em maior detalhe mais a frente).

Se em vez de se variar a amplitude do estimulo, se variar a sua largura temporal,
obtém-se resultados interessantes entre a transicao de nao se obter uma resposta de
elevada amplitude aos estimulos, como se pode verificar para w = 0.35, na Figura
7.10, e o caso ja antes representado, com w = 0.5 e h = 0.1, em que o sistema
responde a todos os pulsos. Estes resultados, representados a vermelho (em que s6
existe duas oscilagoes) e a preto (em que uma forte resposta vem alternada com uma
fraca resposta), sdo passiveis de ser observados, também, variando apenas a amplitude,
o que sugere que o estudo da variacao da amplitude e da largura temporal do estimulo
devem ser feitos em conjunto, isto é, fazendo variar a drea (tal como serd feito de
seguida). Embora nao esteja representado nesta Figura, é possivel de encontrar entre
w=04ew=0.5(comh =0.1eT = 31.5) respostas neuronais em que as oscilagoes de
elevada amplitude sao alternadas por respostas de fraca amplitude, tal como acontece
na resposta a preto, indicada na Figura 7.10, mas em que a resposta de fraca amplitude
aparece com menor frequéncia, entre as oscilagoes fortes, sendo que essa frequéncia é
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Figura 7.10: Actividades p. e estimulos F' em funcao do tempo v.t, na transicao da
regiao Il (v = 0.3 e F' = 0.033) para a regiao 111, através de estimulos. As respostas
estao a cheio e os estimulos correspondentes a tracejado, com a mesma cor, os quais s6
diferem na largura temporal (h = 0.1 e "= 31.5), em que o azul tem w = 0.5, o preto
w = 0.4, o vermelho w = 0.38 e o verde w = 0.35.

tanto menor, quanto maior for a largura temporal.

Por hipétese, tendo em conta os resultados antes apresentados, é expectavel que
haja uma area critica do pulso do estimulo aplicado (hxw), para a qual se d4 a transicao
entre ter uma resposta fraca (inferior a 10%) e obter uma resposta forte (superior a
60%). Para testar esta hipdtese fez-se variar a amplitude, mantendo a largura temporal
do estimulo constante, medindo-se o maximo da resposta das actividades p. e p; em
funcao dessa variacao, obtendo-se o resultado presente na Figura 7.11, na qual se pode
ver que existe de facto um valor critico para o qual se da uma transicao de fase entre
um estado com uma dinamica incoerente de neurénios, para um estado de activagao
global da rede neuronal. Esta transicao ocorre, claro, para as duas actividades no
mesmo ponto critico. A hipotese de que existe uma area critica é provado pelo facto
de na Figura 7.11 se poder constatar que a transicao com w = 1 da-se para um valor
de h que é aproximadamente metade do valor de h obtido no caso em que w = 0.5.
Nesta Figura observa-se ainda que uma variacao no periodo do estimulo nao afecta
esta transicao de fase.

Todo este estudo foi também feito para a regiao I, tendo-se verificado que os resul-
tados eram qualitativamente iguais a estes, com a diferenga de que nesse caso o sistema
seria capaz de responder a uma frequéncia superior do estimulo, porque o decrescer da
amplitude da oscilagdo produzida pelo estimulo dar-se-ia de modo exponencial (como
expectdvel na regiao I), atingindo, desse modo, o valor estaciondrio em menos tempo
que no caso de a transicao se dar a partir da regiao II.

A semelhanca dos resultados antes indicados considerando F, # F;, também nesta
transicao entre regioes, os neurdnios excitadores mostram ser os principais responsaveis
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Figura 7.11: Méaximo de amplitude das actividades p. e p; em funcao da amplitude, h,
do estimulo. A linha azul a cheio é o maximo de p, (coincide com a linha preta), com
w=1eT = 31.5, e a tracejado o maximo de p;, com os mesmos parametros; a preto
estd a resposta p, para w = 1 e T = 30.5; e a vermelho o maximo da resposta rho,
para w = 0.5 e T'= 31.5.

pela dinamica neuronal total, dado que com F; = 0 e F, = F obtém-se resultados
semelhantes aos anteriores, mas com F; = F' e F, = 0 nao surgem oscilacoes neuronais
de elevada amplitude. De modo similar, a consideracao de neural pacemakers (o que
implica a resolu¢ao numérica da equacao 4.17 ao invés da equagao 4.10) conduz a uma
dinamica em tudo semelhante a descrita neste capitulo, pelo que os resultados nao sao
aqui apresentados.

7.7 Ampliacao de Sinal Subliminal

Os resultados estudados na seccao anterior indicam a existéncia de uma area minima
que o estimulo tem que ter para que haja uma forte resposta da rede neuronal. A
existéncia desse limiar e sendo o sistema nao-linear, levanta a hipdtese de se con-
seguir verificar neste sistema um fenémeno semelhante a ressonancia estocéstica limiar
(semelhante, porque neste caso a resposta é dinamica, e tendo isso em consideragao,
o fenémeno aqui presente nao pode ser a ressonancia estocastica limiar, que como de-
scrita na sec¢ao 3.3, ocorre em sistemas nao dinamicos). Portanto, com o propdsito
de verificar esse fendmeno, definiu-se um sinal subliminal que nao fosse capaz de pro-
mover uma forte resposta das actividades neuronais (Figura 7.12), bem como um sinal
aleatério que simulasse ruido (este ruido foi obtido através da fun¢ao randn do MAT-
LAB, que gera nimeros aleatérios com uma distribui¢cao normal - usou-se uma média
de 1 e um desvio padrao de 4, os quais eram de seguida arredondados a unidade, os
nimeros negativos eram multiplicados por —1 e cada ntimero gerado multiplicado por
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Figura 7.12: Em ambas as figuras estao representadas as respostas p. (azul) e p; (ver-
melho) da rede neuronal ao estimulo F' (preto), ao longo do tempo v,t, com a diferenga
de que no grafico de cima, F' é um sinal aleatério, enquanto que no de baixo é um sinal
rectangular com amplitude 0.035, w = 1.5 e T'= 31.5.

0.01, com uma largura temporal de w = 0.1), o qual ndo deveria de gerar oscilagoes neu-
ronais, ainda que uma activacao ocasional das actividades neuronais fosse expectével,
dado o carécter aleatorio do sinal, que probabilisticamente poderia ultrapassar o limiar,
como de facto acontece na Figura 7.12.

Os dados apresentados na Figura 7.12 sao o resultado da repeticao sistematica de
tentativas para encontrar os melhores parametros (quer do ruido, quer do sinal) que
permitissem obter a Figura 7.13, na qual nado se distinguisse (visualmente) o sinal
subliminar (ou seja, a razao sinal-ruido inferior a unidade), mas, contudo, o sistema
fosse capaz de reconhecer e amplificar o sinal. Do mesmo modo que o sistema na
presencga de apenas ruido, por vezes, apresentava uma activacao significativa da rede
neuronal, também neste caso, tratando-se de um sinal estocastico, por vezes, o ruido
somado com o sinal nao é suficiente para ultrapassar o limiar, pelo que se observa a
falha de algumas oscilacoes das actividades neuronais.
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Figura 7.13: Actividades p. (azul) e p; (vermelho) e estimulo F' (preto) em funcao do
tempo v.t. O estimulo F' resulta da soma dos sinais representados nos dois graficos da
Figura 7.12.
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Capitulo 8

Conclusao

Neste trabalho de caracter tedrico foi estudado o modelo estocéstico para a dinamica
de uma rede neuronal proposto por [2], dando énfase a ressonancia estocastica (RE).
Para esse efeito, foram revistos alguns conceitos basicos de neurociéncias (capitulo 2),
necessarios a compreensao do modelo, explicado o que é e como surge o fenémeno de RE
(capitulo 3), detalhados os pressupostos do modelo do autémato celular (capitulo 4),
derivadas as equagoes da dinamica do sistema (capitulo 5), observado o comportamento
dessas equagoes (capitulo 6) e, finalmente, estudado o comportamento do modelo sob
a aplicacao de varios estimulos diferentes (capitulo 7).

Apesar do modelo ser relativamente simples, desprezando muitos fenémenos que
ocorrem ao nivel do funcionamento de cada neurénio, apresenta uma vasta gama de
comportamentos diferentes, incluindo elementos fundamentais que caracterizam uma
rede neuronal, como o ruido neuronal e uma complexa arquitectura de rede. A dinamica
neuronal apresenta trés regices distintas de interacgao entre neurdnios - uma regiao (I)
onde os neurdnios interagem muito fracamente, quando o ruido neuronal (F') é reduzido;
uma regiao (II) de oscilagoes decrescentes em amplitude, que estd de acordo com o
observado por [37], em ratos anestesiados, onde a existéncia de oscilagoes neuronais ja
indicam que existe uma correlacao entre neurénios, ainda que nao muito forte, para um
ruido neuronal superior ao anterior; e, finalmente, uma regiao (I1I) em que os neurénios
tém uma interaccao forte entre si, havendo, por isso, uma elevada coeréncia entre as
populagoes neuronais, resultando em oscilagoes neuronais, o que ocorre para niveis de
ruido superiores aos anteriores (notar que se estd a considerar que no diagrama de fases
« — F nao faz sentido estuda-lo para valores de F' muito elevados, visto que os mesmos
nao sao expectaveis na natureza; por outro lado, esta-se a considerar um valor de «
para qual se tenha regiao III, o que, segundo a Figura 5.2 poderia indicar que « deveria
ser inferior a 0.35, mas tal ndo é verdade, pois como se pode observar em [2], se se
considerarem valores de ¢, €) e g; mais realistas, a regiao III ja aparece para valores de «
até 0.8, o que é consistente com o facto de se estimar que « deve variar entre 0.6 e 1 em
redes neuronais n vivo, sendo, portanto, possivel de observar as oscilagoes neuronais
presentes na regiao 11 in vivo, segundo este modelo). Observou-se que a sincronizagao
de oscilagoes neuronais através de estimulos é possivel, bem como a modulacao da
sua amplitude, o que pode ser a forma pela qual grupos de neurénios comunicam
informacao entre si, dado que se cré que as oscilagoes neuronais representam, de algum
modo, informacao [38]. O facto de se verificar que a medida que o ruido neuronal
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aumenta, a correlacgao entre os neurénios é cada vez mais forte, é uma indicacao clara
da presenca do fendmeno de ressonancia estocastica neste modelo, visto que de facto
o ruido neuronal mostra ter um papel benéfico no aumentar da interaccao neuronal,
aumentando a coeréncia neuronal; tendo-se até neste estudo demonstrado que o sistema
é capaz de reconhecer um sinal fraco usando para tal o ruido neuronal. Notar que do
estudo da interaccao de apenas dois neuronios, por exemplo, seria impossivel de prever
que no caso de se terem populacoes com muitos neurdnios, iriam surgir oscilacoes
neuronais. Trata-se de uma situagao similar a exposta por Anderson em [39], em
que também aqui, da interacgao colectiva (entre neurénios), surge um novo fenémeno,
que sao as oscilagoes neuronais, ou seja, um estado de maior coeréncia (da actividade
neuronal), do mesmo modo, da interac¢ao de bilides de neurénios no cérebro surge a
cognigao. Segundo [18], a comunicac¢ao neuronal entre grupos de neurénios através de
coeréncia neuronal é um mecanismo para a dinamica cognitiva.

Como trabalho futuro, serd interessante verificar até que ponto os resultados teéricos
aqui apresentados estao de acordo com resultados experimentais, de medicoes da funcao
resposta em redes neuronais in vitro, ou, de preferéncia, in vivo. Também in vivo, dever-
se-a confirmar a presenca do fenémeno de ressonancia estocéastica, dado que o mesmo
ainda s6 foi verificado in vitro [8], o que nao é conclusivo, visto que a dinamica neu-
ronal mostra-se qualitativamente diferente entre o caso in vivo e in vitro. De caracter
mais tedrico, poder-se-a procurar um meio de implementar memoéria no modelo, o que
é uma questao em aberto em neurociéncias. Possivelmente, a resposta podera estar na
eficdcia sindptica (representada por J, neste modelo), também denominada de plas-
ticidade das ligagoes sindpticas, que podera alterar-se ao longo do tempo, de modo
autoconsistente, gravando, de algum modo, informacao. Por outro lado, ainda com
o modelo aqui apresentado, as respostas neuronais obtidas também deverao ser anal-
isadas mais cuidadamente, em particular no que toca ao comportamento observado
na transicao da regiao Il para a regiao III, junto aos valores de transicao, entre ter
uma elevada resposta das actividades neuronais, ou se ter uma fraca resposta, em que
como se observou, era possivel de ter respostas neuronais com oscilagoes fortes alter-
nadas com oscilagoes fracas, o que nao foi completamente compreendido neste estudo.
No que toca ao fenémeno de ressonancia estocastica observado, similar a ressonancia
estocdastica limiar, verificou-se neste trabalho que era necessario escolher valores bas-
tante precisos para os parametros em causa, o que € uma indicacao negativa, pois
nao se espera que a natureza precise de ”escolher”parametros num intervalo tao re-
duzido. Assim, poder-se-a tentar alterar o modelo usado, de modo a que o intervalo de
parametros seja superior, para os quais se verifique esse tipo de ressonancia estocastica.
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