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RESUMO

Este trabalho propde um curso introdutério de neurociéncias computacionais, utilizando a lin-
guagem de programacdo Python. O cérebro € um 6rgao complexo, despertando grande interesse
na compreensdo dos mecanismos bioldgicos subjacentes ao seu funcionamento. A neurociéncia
computacional € um campo de estudo que busca contribuir para essa compreensdo. O curso
introdutdrio € destinado a alunos de graduacio interessados em adquirir conhecimentos bésicos
em Neurociéncia Computacional. Inicialmente, o curso fornece uma base tedrica, abrangendo
tanto aspectos neurofisioldgicos quanto matematicos e algoritmicos, permitindo que estudantes
de diversas areas aproveitem o conteido com o minimo de pré-requisitos. Em seguida, o curso
apresenta modelos de neurdnios, desde os mais simples até os mais elaborados, explorando
como esses neurdnios se conectam, incluindo circuitos conhecidos de conexdes neuronais € a
implementacdo do aprendizado nessas redes. Além disso, o curso aborda temas de inteligéncia
artificial, como redes neurais e neuromorficas, estas ultimas utilizando os modelos mencionados
anteriormente. Utiliza cédigos interativos em linguagem Python, de natureza livre e cédigo

aberto, para as simulagdes do conteido apresentado.

Palavras-chave: Neurociéncia computacional. Python. Conexdes neuronais. Inteligéncia artifi-

cial.



viii

ABSTRACT

This work presents a proposal for an introductory course on computational neuroscience, using
the Python programming language. The brain is a complex organ, and there is significant
interest in understanding the biological mechanisms underlying its functioning. Computational
neuroscience is one of the fields of study that seeks to contribute to this understanding. The
introductory course is aimed at undergraduate students interested in acquiring basic knowledge
in Computational Neuroscience. The course initially provides a theoretical foundation in both
neurophysiology and mathematics, as well as algorithmic concepts, to enable students from
diverse backgrounds to benefit from its content with minimal prerequisites. The course then
introduces models of neurons, ranging from simple to more elaborate ones, and explores how
these neurons connect with each other, including some well-known neural connection circuits
and how learning is implemented in these neuron networks. It also includes content on artificial
intelligence, such as neural and neuromorphic networks, the latter using the models mentioned
initially. The course utilizes interactive Python code, which is free and open-source, for simulating

the presented content.

Keywords: Computational neuroscience. Python. Neural conections. Artificial intelligence



ix

LISTA DE ILUSTRACOES

Figural — NeurOnio . . . . . . . . . . . . . e 3
Figura2 — Membranadoneurbnio . . . . .. .. ... ... ... ... .. ... .. 4
Figura3 — CanaisiOnicos de potdssio . . . . . . . . . . . . . . v e 5
Figura4 — Solugdes y(t) =1+ 1+ ce' daequagéo y' =y —¢ para vdrios valoresdec . . 6
Figura 5 — Decaimento radioativo (A =0,5) . . . . ... ... ... ... ....... 7
Figura 6 — Sistema de Lotka-Volterra (a=1,5;b=1;¢c=3;d=1) .. ... ... ... 8
Figura7 — MétododeEuler . . . . . . . . . .. .. ... ... 9
Figura 8 — Circuito equivalente da membrana . . . . . . . .. .. ... ... ..... 11
Figura9 — Circuito equivalentedomodeloLIF . . . . . .. ... ... ... .. .... 12
Figura 10 — Exemplo da simulacio comomodeloLIF . . . .. ... ... ... .... 12
Figura 11 — Simulacdo do modelo LIF com periodo refratario . . . . . ... ... ... 13
Figura 12 — Adaptacdo da taxa de disparono neurbnio LIF . . . . . . ... ... .. .. 15
Figura 13 — Comparagdo dos modelos LIFe ELIF . . . ... ... ... .. .. .... 16
Figura 14 — Respostado modelo AELIF . . . . . . ... ... ... ... .. ...... 17
Figura 15 — Potencial de membrana no modelo de Izhikevich . . . . . . . ... ... .. 18
Figura 16 — Mecanismo de funcionamento dos canais i0nicos dependentes de tensdao . . 20
Figura 17 — Dinamica das varidveisde portdo . . . . . . . . . . .. ... ... ..... 21
Figura 18 — Potencial de membrana gerado pelo modelo de Hodgkin-Huxley . . . . .. 22
Figura 19 — Esquema simplificado de uma sinapse quimica . . . . . . . .. .. ... .. 24

Figura 20 — Condutancia sindptica em resposta aos potenciais de acdo da célula pré-sindptica 25
Figura 21 — Depressao e facilitagdo sindptica . . . . . . . . . . .. ... ... ..... 26

Figura 22 — Comportamento variado do modelo de Hodgkin-Huxley para diferentes cor-

TENIES . . . . . e e e e e 27
Figura23 — Cubode Necker . . . . . .. . ... . .. ... ... 28
Figura 24 — Unidades de decisdo com feedback recorrente e interconexdo . . . . . . . . 29
Figura 25 — Gerador de padrdo central de duasunidades . . . . . .. ... ... .... 29
Figura 26 — Circuito de tomadadedecis@ao . . . . . . . . .. ... ... ... ...... 30
Figura 27 — Comportamento das simula¢des do modelo de Wilson-Cowan . . . . . . . . 32
Figura 28 — Plasticidade dependente do tempo de disparo (STDP) . . . . ... ... .. 33
Figura 29 — Arquiteturas do Perceptron . . . . . . .. ... ... ... L. 36

Figura 30 — Arquitetura de redes neurais de disparo (SNN) . . . . . ... ... ... .. 39



Figura 31 — Ambiente do Google Colaboratory com o conteido de neurdnios de disparo 42
Figura 32 — Exemplo simplesdeplot . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 59
Figura33 — GraficodotipoStem . . . . . . . . . . . .. L 60
Figura 34 — Gréfico de dispers@o (scatter) . . . . . . . . .. . ... ... ... 60



xi

LISTA DE TABELAS
Tabela1 — Concentracdodefons . . . . . . . . . . . . .. ... .. ..., 5
Tabela 2 — Modelosde neurdnio . . . . . . . . . . . o o 10
Tabela 3 — Padroes de neurdnio do modelo de Izhikevich . . . . . . . . .. ... ... 19
Tabela 4 — Proposta de sequénciadidatica . . . . ... ... ... ... .. ...... 41



xii

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AELIF Adaptative exponential leaky integrate-and-fire
ANN Artificial neural network

CNN Convolutional neural network
DNN Deep neural network

EEG Eletroencefalograma

ELIF Exponential leaky integrate-and-fire
GABA Acido y-aminobutirico

GPG Central pattern generator

LIF Leaky integrate-and-fire

LSTM Long short-term memory

LTD Long-term depression

LTP Long-term potentiation

MLP Multilayer perceptron

PCP Plasticidade de curto prazo

RNN Recurrent neural network

SNN Spiking neural network

STDP Spike-timing dependent plasticity



Ex
<A
kg

ge

Na*t

Ga
Vin
I,p

Vr eset

_>
Gre f

Tref

LISTA DE SIMBOLOS

Potencial de membrana
Concentragdo do ion A
Carga do fon A
Constante de Boltzmann
Carga fundamental

Ton sédio

Ton cdlcio

Ton potdssio

fon cloreto

Capacitancia da membrana neuronal
Potencial de vazamento

Condutancia de vazamento

Representagdo da operagdo de derivada na notagdo de Leibniz

Representagdo da operagdo de derivada na notagdo de Lagrange

Constante de decaimento radioativo
Condutancia do ion A

Potencial de limiar

Corrente aplicada no(s) neurdnio(s)
Potencial de reset

Atualizacdo do valor de uma varidvel
Condutancia refratédria

Constante de tempo do periodo refratario

xiii



AG

t

AV

O
B
ay
B
Oy

Bn

Noo
T
Th

Tn

(max)
i

G(max)

xiv
Incremento de condutancia
Potencial de limiar de referéncia
Incremento de potencial
Potencial de membrana méximo do modelo ELIF
Intervalo de limiar
Varidvel de adaptagdo do modelo AELIF
Varidvel de portdo de ativacao de sodio
Varidvel de portdo de inativagdo de sédio
Varidvel de portao de ativagao de potassio
Constante de crescimento da varidvel de portdo de ativagdo de sodio
Constante de decrescimento da varidvel de portdo de ativagao de sdédio
Constante de crescimento da varidvel de portdo de inativacdo de s6dio
Constante de decrescimento da varidvel de portdo de inativacdo de sodio
Constante de crescimento da varidvel de portao de ativagdo de potdssio
Constante de decrescimento da varidvel de portdo de ativagdo de potassio
Variavel de portdo de ativagao de s6dio em regime permanente
Variavel de portdo de inativac@o de sédio em regime permanente
Varidvel de portdo de ativagdo de potdssio em regime permanente
Constante de tempo da varidvel de portao de ativagao de sdédio
Constante de tempo da varidvel de portao de inativacao de sddio
Constante de tempo da varidvel de portao de ativagdo de potdssio
Condutancia maxima de sodio

Condutincia méxima de potdssio



Gsin
Tsin
Teresce
Tdecai
lq isparo
K

Gmax

Po

D
F
F, fat

F max

XV

Condutancia sindptica

Constante de tempo da sinapse

Constante de tempo de crescimento da condutincia sindptica
Constante de tempo de decaimento da condutancia sindptica
Instante de tempo do disparo das célula pré-sindptica

Fator de controle da condutancia sindptica

Valor maximo da conduténcia sinédptica

Probabilidade de liberacao do neurotransmissor

Varidvel de facilitacdo sindptica

Varidvel de depressao sindptica

Constante de tempo da depressdo sindptica

Constante de tempo da facilitagdo sindptica

Grau de facilitacdo sindptica

Valor maximo de facilitacao sindptica

Taxa de disparo da unidade n

Forga de conexdes excitatdrias

Forca de conexdes inibitorias

Fracdo de canais sindpticos excitatdrios abertos

Fragao de canais sindpticos inibitérios abertos

Taxa de disparos de subpopulacdes excitatdrias no modelo de Wilson-Cowan
Taxa de disparos de subpopulacdes inibitérias no modelo de Wilson-Cowan

Entrada da unidade de subpopulagdo excitatéria no modelo de Wilson-

Cowan



Xk

Wik

Xvi

Entrada da unidade de subpopulacdo inibitéria no modelo de Wilson-Cowan

Constante de tempo da subpopulacdo excitatéria no modelo de Wilson-

Cowan
Constante de tempo da subpopulacdo inibitéria no modelo de Wilson-Cowan

Funcao de ativagdo para a subpopulagdo excitatéria no modelo de Wilson-

Cowan

Funcao de ativagdo para a subpopulagdo inibitéria no modelo de Wilson-

Cowan

Constante de tempo de atualizacdo de pesos sindpticos
Vetor de pesos sindpticos

Vetor de atividades dos neurdnios pré-sindpticos

Valor maximo de modificagdo sindptica para potencializa¢do de longa dura-

¢do
Valor méximo de modificacdo sinaptica para depressdo de longa duracdo

Faixa de intervalo entre disparo das células pré para pds-sindpticas na poten-

cializag¢do de longa duragdo

Faixa de intervalo entre disparo das células pré para pds-sinédpticas na de-

pressao de longa duragao

Resposta da sinapse k no modelo do Perceptron
Peso da sinapse no Perceptron

Bias

Fungdo de ativacdo ndo-linear do Perceptron



1.1
1.2
1.2.1
1.2.2
1.3
14

2.1

2.2

23
2.3.1
23.1.1
2.3.1.2
232

3.1

3.2
3.2.1
3.2.1.1
3.2.1.2
32.13
32.14
3.3

34

4.1
4.2
4.2.1
4.3
43.1

xvii

SUMARIO
INTRODUCAO . . . . ottt ittt e e e e e e et e eeeen 1
Contexto . . . . . . . . . . . e 1
Objetivos . . . . . . . . . e 1
Objetivo Geral . . . . . . . . . . ... e 1
Objetivos Especificos . . . . . . . ... 1
Metodologia . . . . . . . . . ... ... 2
Estruturado Trabalho . . . . . . . . . ... ... ... ... ...... 2
BASETEORICA . . ...t ot ittt ittt e ieene e 3
Introducdo . . . . . ... ... 3
Neurobiologiabasica . . . . . . ... .. ... ... ... ......... 3
Equacoes diferenciais ordinarias . . . . .. ... ... .......... 6
Exemplos. . . . . . .. . 6
Decaimento radioativo . . . . . . . ... ... 6
Equagdes de Lotka-Volterra . . . . . . . .. ... ... ... ........ 7
Métodode Euler . . . . . . . .. .. 8
MODELOS DE NEURONIODEDISPARO . . . ... .......... 10
Introducdo . . .. ... . ... 10
Modelo integra-e-dispara com vazamento . . . . . ... ... .. .. .. 10
ExtensdesdomodeloLIF . . . . . ... ... ... ... .. .. L. 13
Perfodorefratdrio . . . . . .. . . ... .. 13
Adaptacdo dataxadedisparos . . . . . . ... .. L. 14
Modelo LIF exponencial . . . . . .. ... ... ... .. ... .. 15
Modelo LIF exponencial adaptativo . . . . . . . .. ... ... ....... 16
Modelo de Izhikevich . . . . . . ... ... ... o 0oL 17
Modelo de Hodgkin-Huxley . . . . ... ... ... ............ 19
CONEXOESENTRENEURONIOS . .. ... ..., 23
Introducdo . . .. ... . ... 23
Sinapses . . . . . ... e 23
Sinapses dindmicas . . . . . ... Lol oL 25
Multi-estabilidade . . . . . . .. ... ... oL 26

Oscilacdes e multi-estabilidade . . . . . .. ... ... ... ........ 26



4.3.2
4.4
4.5

5.1
5.2
5.3

Al
A2
A3
A4
AS
A.6
A.6.1
A.6.2
A7

Circuitos de multi-estabilidade . . . . . .. .. ... ... ... ...... 28
Modelos de taxade disparo . . . . . ... ... ... ... ... .. .. 30
Aprendizado e plasticidade de longa duracao . . . . .. ... ... ... 32
INTELIGENCIA ARTIFICIAL . . . . . oottt e e e e e eee . 35
Introducdo . . .. ... . .. .. 35
Redesneurais . . . . . . .. ... ... ... 36
Redes neuromoérficas . . . . . . . ... ... ... ... 38
CONSIDERACOESFINAIS . . ... ...t iiiiinnnnnnnnn 41
REFERENCIAS ... ...ttt ittt 43
APENDICE A — TUTORIALPYTHON ... .........000... 48
Introducdo . . . ... ... ... 48
Comandos basicos . . . . . . ... ... o 48
Sequéncias de texto (strings) . . . . . . . ... ... 50
Estruturas de controlede fluxo . . . . . . ... ... .. ..... . ... 52
FuncOes . . . . . . . . . . 54
Bibliotecas . . . . . . .. ... 54
Numpy . . . . . e 55
Matplotlib . . . . . ... 58



1 INTRODUCAO

1.1 Contexto

Estudar e entender o funcionamento do cérebro € de grande interesse, devido a sua
complexidade. Além das técnicas tradicionais de estudos em neurocié€ncia, simulagdes com-
putacionais dos neurdnios e suas conexdes sdo de grande importancia, dai o surgimento da
neurociéncia computacional, voltado a auxiliar na compreensiao dos mecanismos cerebrais utili-
zando o computador. Por isso, este trabalho propde a criacao de um roteiro para um curso que
possa introduzir a drea de neurociéncia computacional para alunos de graduagdo. Além da intro-
ducdo tedrica, a parte pratica também é apresentada, utilizando uma linguagem de programacao

livre para a simula¢do de diversos comportamentos observados no cérebro.

Alguns trabalhos com introduc¢des semelhantes s@o encontrados na literatura. Dayan e
Abbott (2001) apresentam uma extensa revisao tedrica dos conteudos-chave de neurociéncias.
Ermentrout e Terman (2010) apresentam uma base voltada para os fundamentos matematicos.
Miller (2018) apresenta uma introduc@o a neurociéncia computacional, porém utilizando o
Matlab como ferramenta de programacao, que € um software pago. Um diferencial deste trabalho

€ o uso de ferramentas livres, podendo ser executadas gratuitamente, inclusive online.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Elaborar um roteiro para execu¢do de um curso introdutério em neuroci€ncias computa-

cionais usando linguagens de programacao livres.

1.2.2  Objetivos Especificos

* Obter uma bibliografia robusta para servir de base na elaboragdo do roteiro;

* Criar um conjunto de cédigos contendo exemplos dos conceitos apresentados ao longo do

roteiro;
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* Consolidar o material criado em uma estrutura de facil uso por interessados no tema em

questao.

1.3 Metodologia

Um extenso referencial tedrico € utilizado para apresentacdo dos diversos tépicos do
curso. Na parte pratica, codigos em Python, que implementam as teorias apresentadas, sao
disponibilizados e apresentados, com €nfase na relacio entre os trechos de cddigo e as partes
tedricas associadas. A execucdo dos codigos € feita utilizando uma ferramente online e gratuita,

possibilitando a execu¢@o do curso sem qualquer tipo de instalacio associada.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho estd estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2 mostra os elementos da
base tedrica apresentada. Uma breve apresentagcdo de definicdes sobre neurobiologia, equacdes
diferenciais ordindrias, probabilidade, no¢des sobre algoritmos e linguagem de programagao
sdo mostradas. O Capitulo 3 fala dos modelos de neurdnios de disparo mais conhecidos. O
Capitulo 4 fala sobre as conexdes entre neurdnios, incluindo aprendizado e plasticidade de longa
duracdo. O Capitulo 5 mostra as redes neurais e neuromorficas. Finalmente, o Capitulo 6 contém

as conclusdes do trabalho e seus possiveis desdobramentos.



2 BASE TEORICA

2.1 Introducao

Dada a variedade de estudantes que podem ingressar em um curso de neuroci€éncia
computacional, muitos deles podem nao ter tido algumas disciplinas de base que sdo necessarias
para um bom entendimento do contetido apresentado. Por isso, este capitulo contém uma base
tedrica util para um nivelamento dos estudantes das mais diversas areas. As sessdes seguintes

contemplam contetidos de neurobiologia e equagdes diferenciais ordindrias.

2.2 Neurobiologia basica

O neurdnio, mostrado na Figura 1, é a unidade bdsica do sistema nervoso. E composto
pelo corpo celular (chamado de soma), dendritos, que recebem sinais de outros neurdnios, axonio,
que transmite os sinais a outros neurdnios, € terminais axonicos, que sdo as extremidades do
axonio e se conectam com os dendritos de outros neurdnios. Como outras células do corpo
humano, o neur6énio é composto por ions e moléculas, ambos podendo possuir cargas positivas
ou negativas. A célula neuronal € revestida por uma bi-camada lipidica, e geralmente o interior
dela possui uma maior concentracdo de cargas negativas, fazendo com que o potencial de

membrana (V,,,), que € a diferenca de potencial entre a parte interna e a externa da célula

Figura 1 — Neuronio

uoInau J2yjo worj

Axon % )
i+ O:Synapse connection

Fonte: Adaptado de (KITAJIMA; FENG; AZHIM, 2016)
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Figura 2 — Membrana do neurdnio

Canal

Fonte: adaptado de (HILLE, 1992)

neuronal (Vs = Vyentro — Vora), fique a maior parte do tempo com valor negativo. O potencial

de membrana se altera quando ha o fluxo de ions através dos poros de canais idnicos (Figura 2).

Os canais 10nicos sdo canais proteicos na membrana da célula neuronal e permitem a
movimentagdo de fons através deles, como mostrado na Figura 3. Podem ser de dois tipos: com
ou sem portdo. Canais sem portdo estdo sempre abertos, enquanto os com portao podem abrir
ou fechar, dependendo do valor do potencial de membrana, e por isso sdo chamados de canais
i6nicos dependentes de tensdo. Quando o fluxo de corrente elétrica de todos os fons € equilibrado
dentro e fora da célula neuronal (ou seja, o potencial de membrana nio se altera), ele € chamado
de potencial de repouso (ou de equilibrio). O valor tipico € proximo de —70 mV. O valor do
potencial de repouso (E4) € calculado com base na concentracdo de cada ion dentro e fora da
célula neuronal usando a equacdo de Nernst, dada por:

kgT [ A
Ey= -2 ln( f”’“) 2.1)
ZAqe Adentro

sendo A o fon, z4 a carga do ion, Afyrq € Agentro @ concentragio desse fon fora e dentro da
célula neuronal, respectivamente, T a temperatura absoluta (em Kelvin), kp a a constante de
Boltzmann (1,39x1072 JK—1) e ¢, a carga elétrica fundamental (1,6x107° C). Os valores de

cargas, concentracdo e potencial de Nernst para alguns fons sdo apresentados na Tabela 1.

Fora do repouso, a diferenca de potencial entre o interior e o exterior do neurdnio
produz movimentagdo i6nica. Quando fons positivos (como Na™ ou Ca2+) entram na célula
neuronal, o potencial de membrana fica menos negativo (até proximo de 0 mV), fendmeno

conhecido como despolarizacdo. De maneira semelhante, quando fons positivos (como K™)



Capitulo 2. Base tedrica 5

Figura 3 — Canais ionicos de potassio. Em a os ions de potassio saem da célula, causando um excesso
de cargas positivas fora e negativas dentro. Em b o fluxo para fora e dentro € igual,
causando equilibrio

a b
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Fonte: Adaptado de (ERMENTROUT; TERMAN, 2010)

Tabela 1 — Concentracéo de ions

Ion Carga | Conc. interna (nM) | Conc. externa (nM) | Potencial de reversio (mV)
Saédio +1 15 120 61,6
Potassio +1 150 6 -86,1
Cloreto -1 52 560 -65
Cilcio +2 50 2 141,7

Fonte: O autor (2023)

saem da célula neuronal, ou negativos (como C/™) entram, o potencial de membrana fica mais
negativo, fendmeno conhecido como hiperpolarizacio. Os canais de potdssio sdo mais presentes
na membrana do neurdnio, sendo os principais responsaveis pelo potencial de equilibrio. Ja os
canais de sddio, associados a despolarizacio, sdo responsaveis pela geracdao do potencial de agao.
Devido ao excesso de cargas negativas no interior da célula neuronal, e a existéncia de cargas
positivas no exterior, a membrana do neurdnio acaba funcionando como um capacitor, criando
uma capacitancia (Cy,). O fluxo de fons através de canais sem portdo é considerado constante,
podendo ser agrupado em um elemento chamado de vazamento (leak, em inglés), possuindo
um potencial (E;) e uma condutancia (Gjy), que € a facilidade desse elemento permitir o fluxo de
corrente (o inverso da resisténcia). Com isso, € possivel escrever uma equagao relacionando o
potencial de membrana da célula neuronal e os elementos de vazamento, como segue:

T G1(E; — V) /Cn (2.2)

que € dada na forma de uma equacao diferencial, detalhada na sec¢do seguinte.
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Figura 4 — Solugdes y(r) =t + 1 + c¢' da equagio y' = y —r para varios valores de ¢
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-10.0 -7.5 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

t

Fonte: O autor (2023)

2.3 Equacoes diferenciais ordinarias

As equacdes diferenciais sao usadas para descrever sistemas dindmicos, ou seja, que se

alteram ao longo do tempo. A forma mais basica de uma equagao diferencial é:

DO _ Py @3

com o lado esquerdo da equagdo sendo a derivada de y(¢), a fung@o presente no lado direito
associada a varidvel ¢, que geralmente representa o tempo, e F representando uma fungao
qualquer com ¢ e y. Diferentemente das equacdes algébricas, que possuem como solucdo um
ndmero, as equagoes diferenciais tem uma familia de fun¢des como solucdo, variando de acordo
com a escolha de constantes, como mostrado na Figura 4. Nela, € exibida a familia de solu¢des
y(t) =t + 1+ ce' para a equagdo diferencial y’ = y —¢. y' é uma representagdo equivalente para
dﬂ—@. Qualquer valor de ¢ real que for escolhido representa uma solucdo possivel para a equacio,

sendo exibidas as curvas para os valores de c iguais a 0, —1 e 0,4.

2.3.1 Exemplos
2.3.1.1 Decaimento radioativo

Segundo a lei do decaimento radioativo, a taxa na qual os dtomos radioativos se desinte-

gram € proporcional ao nimero total de &tomos radioativos presente. Sendo N(7) o nimero de
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Figura 5 — Decaimento radioativo (A = 0,5)

0 2 4 6 8 10
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Fonte: O autor (2023)

dtomos radioativos no tempo 7, entdo N'(¢) é a taxa de mudanga. A lei do decaimento radioativo
€ a que segue:

N'(t) = —AN(t) (2.4)

onde A € a constante de decaimento. O grifico de uma possivel solugdo para essa equacio

diferencial é exibido na Figura 5.

2.3.1.2 Equagdes de Lotka-Volterra

Também conhecidas como equagdes predador-presa, sdo um par de equagdes diferenciais
de primeira ordem, frequentemente usadas para descrever a dinamica de sistemas bioldgicos de
interacao entre duas espécies, uma como predadora e a outra como presa. As populagdes de cada

uma das espécies sao dadas pelo par de equacoes:
x' = ax— bxy

y =dxy—cy (2.5)

sendo x a populacio da presa, y a do predador, X', y' as taxas de varia¢do de cada populacdo, e
a, b, c, d os parametros que descrevem a interac@o entre as espécies. A Figura 6 exibe a solugdo

do par de equagdes para um valor de cada parametro de interacao.
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Figura 6 - Sistema de Lotka-Volterra (¢ =1,5;b=1;¢c=3;d=1)
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Fonte: O autor (2023)

2.3.2 Método de Euler

Equacdes diferenciais ordindrias podem ser resolvidas analiticamente, ndo abordado
neste texto, ou numericamente. Dentre os varios métodos existentes para a solucao numérica,
a adotada aqui € o método de Euler. Considerando a equagio % = f(x,t), com f(x,t) uma
funcdo qualquer de x em relagdo a ¢, dado um valor inicial x0 (usualmente com ¢ = 0), € possivel
simular a equagdo usando pontos discretos com intervalos At fixos. Cada valor x, é dado por
Xn = x(t, = nAt). A partir disso, é possivel usar o método de Euler avancado para calcular um

valor seguinte a partir do valor anterior, ou seja:
Xnt1 = X + f(Xn, tn) At

como é demonstrado na Figura 7. Outros métodos ndo abordados no curso incluem o método de
Euler reverso e o Runge-Kutta de segunda e quarta ordens, que sdo mais precisos na solugdo. O
algoritmo (sequéncia de instrugdes para executar uma determinada tarefa) do método de Euler

serd implementado usando a linguagem Python, que tem a sua base detalhada no Apéndice A.
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Figura 7 — Método de Euler

Fonte: O autor (2023)
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3 MODELOS DE NEURONIO DE DISPARO

3.1 Introducao

Os modelos sao formas de representar, matemaética e/ou computacionalmente, o0 com-
portamento do neur6nio. Podem variar desde os mais simples, que ndo representam fielmente o
comportamento fisioldgico do neurdnio mas sdo tteis para simular grandes quantidades de neuro-
nios, até os mais complexos, que trazem diversas representagdes de condutancia e morfoldgicas.
Alguns modelos de neurdnio sdo apresentados na Tabela 2, incluindo o nimero de varidveis
presentes no modelo, o que reflete o nimero de equagdes diferenciais presentes e, consequen-
temente, a complexidade do mesmo, bem como se o modelo é considerado biologicamente
plausivel. Os 4 (quatro) primeiros modelos sdao detalhados neste texto, por ora diferenciados
entre os que simulam o disparo do potencial de a¢do, chamados aqui de modelos de neurdnio de
disparo, e os que simulam a taxa de disparo, apresentados no Capitulo 4. H4, ainda, distin¢do, por
exemplo, entre modelos de compartimento tnico, que modelam o potencial de membrana apenas
pela varidvel V, e os multi-compartimento, que consideram variagdes espaciais no potencial de

membrana, porém estes tltimos ndo sdo abordados neste texto.

3.2 Modelo integra-e-dispara com vazamento

Para modelos de neur6nio de compartimento unico, o circuito elétrico equivalente da
membrana pode ser representado como na Figura 8. O capacitor na esquerda estd associado a
capacitancia da membrana (C,,), e cada resistor em série com uma bateria representa um canal
10nico. A série com o L subscrito refere-se ao elemento de vazamento, citado anteriormente, € as

séries sdo referentes aos canais i0nicos dependentes de tensdo, com o ion subscrito. O circuito

Tabela 2 — Modelos de neuronio

Modelo N. varidveis | Complexidade | Biol. plausivel
Leaky integrate-and-fire 1 Muito baixa Nio
Izhikevich 2 Muito baixa Nio
Hodgkin-Huxley 4 Muito alta Sim
Wilson-Cowan 2 Média Nao
Spike response model 1 Baixa Nio
FitzZHugh-Nagumo 2 Média Nao
Moris-Lecar 3 Alta Sim

Fonte: O autor (2023)
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Figura 8 — Circuito equivalente da membrana

Ex

Fonte: O autor (2023)

completo tem associada a seguinte equagao:

dV,
Cmd_tm = GNa(ENa - Vm) + GCa(ECa - Vm) + G[((E[( — Vm) + GL<EL — Vm) (3.1)

sendo G4 a condutancia do fon A, E4 o potencial do fon A. Ignorando por ora os canais i0nicos
dependentes de tensdo, a equagao fica como a 2.2. Adicionando-se a corrente aplicada, incluimos
também uma condic¢d@o que for¢a o disparo do potencial de acdo quando o potencial de membrana
atinge um determinado limitar (V;;), forcando o potencial de membrana para um valor de reset
(Vyeser) (MILLER, 2018). Com isso, o circuito fica equivalente a Figura 9 e a equacao total é

como abaixo.

dv,
Cmd_ljn = GL(EL - Vm) +Iap7 se Vi > Vth entdo Vi, — Vieser (32)

Essa € a equacio do modelo leaky integrate-and-fire (LIF, integra e dispara com vazamento, em
tradugdo livre) (LAPICQUE, 1907). A corrente aplicada no modelo € acumulada (integrada),
elevando o potencial de membrana até o valor de limiar, representando o momento onde o
neurdnio dispara. Devido a simplicidade do modelo, a equagdo, por si s4, ndo € capaz de
representar a hiperpolarizacdo que ocorre fisicamente na célula neuronal apds o disparo do
potencial de a¢do, e, por isso, € acrescentada a condicdo de reset. Enquanto a corrente continuar
sendo aplicada, o potencial de membrana permanece sendo atualizado pela dinamica da equagdo
diferencial, como € exibido na Figura 10. Trés pulsos de corrente, com valores 0,18 nA, 0,21 nA
e 0,24 nA, sdo aplicados no modelo. Para o primeiro valor, o neur6nio despolariza (fica menos
negativo), porém ndo atinge o valor de limiar (como visto na primeira curva da segunda linha

de graficos). Com a injecdo dos demais valores de corrente, a célula neuronal atinge o valor de
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limiar (50 mV nestes exemplos), ocorrendo o disparo do potencial de a¢do (registrado como uma

linha vertical na dltima linha de graficos), e com a posterior alteracdo do potencial de membrana

Figura 9 — Circuito equivalente do modelo LIF

vm (O

GL

EL

(O GND

Fonte: O autor (2023)

para o valor de reset (80 mV nestes exemplos).

lap

Figura 10 — Exemplo da simulacao com o modelo LIF
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Fonte: O autor (2023)
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Figura 11 — Simulacdo do modelo LIF com periodo refratario

240 pA 400 pA

vm (mV)

0.25 0.26 0.27 0.28 0.29 0.30 0.25 0.26 0.27 0.28 0.29 0.30
0 0

Vm (mV)

.25 0.26 0.27 0.28 0.29 0.30 0.25 0.26 0.27 0.28 0.29 0.30
0

o

1 1 1 1 1)
Yo [ N T N T |
[ O T Y T S T

1 1 1 1 1

1 1 1
1 1 1
1\ [IRY 1
1 1 1
1 1 1

~
0 -VWL —50 4

0.25 0.26 0.27 0.28 0.29 0.30 0.25 0.26 0.27 0.28 0.29 0.30
Tempo(s) Tempo(s)

Vm (mV)

Fonte: O autor (2023)

3.2.1 Extensoes do modelo LIF

Apesar de util e ser utilizado em inimeras simula¢cdes neuronais, o modelo LIF &
carente de diversos comportamentos presentes fisiologicamente no neurdnio. Alguns deles sao
apresentadas aqui como extensdes ao modelo, a fim de acrescentar algumas caracteristicas
que podem ser tteis nas simulacdes. As extensdes apresentadas simulam a refratariedade e a
adaptacdo da taxa de disparo, além de versdes do modelo LIF com componentes exponenciais e

adaptativas, como mostradas na sequéncia.

3.2.1.1 Periodo refratario

Imediatamente apds a ocorréncia do potencial de a¢@o, o neuronio ndo é capaz de produzir
um novo potencial de a¢do durante um curto periodo de tempo, e esse tempo € chamado de
periodo refratdrio. Existem diferentes métodos para simular esse comportamento nos modelos
neuronais, € aqui mostramos trés, acrescentadas ao modelo LIF, com os seus comportamentos
exibidos na Figura 11. Em todos os métodos sao simuladas a injecdo de corrente de 240 pA
(primeira coluna de graficos) e 400 pA (segunda coluna), e a linha tracejada representa o
limiar para disparo do potencial de acdo. O primeiro método é chamado de grampeamento
de tensao, que consiste em fixar o potencial de membrana no valor de reset durante um tempo

especifico logo apos o potencial de acdo. E, provavelmente, a maneira mais simples de simular
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a refratariedade, pois neste método o periodo refratario é constante. O segundo método € o da
condutancia refrataria, consistindo no acréscimo de uma conduténcia elevada, geralmente
uma corrente hiperpolarizante de potdssio, que cresce imediatamente apds a ocorréncia de cada

potencial de acdo, e decai em seguida de acordo com a seguinte equacdo diferencial:

dG.r(t Grer(t ) )
;{ 0 _ Tef ( >, depois do potencial de a¢do G,y — Grf +AG  (3.3)
ref

sendo 7,.r a constante de tempo do periodo refratario € AG o incremento de condutancia.

Como visto na segunda linha de gréficos, o potencial de membrana cresce em um
ritmo mais lento que o normal, devido a corrente de potdssio que hiperpolariza a célula. Essa
corrente é representada acrescentando-se a parte direita da equacdo do modelo LIF o termo
Gref(t)[Ex — Vin(t)], com Ej sendo o potencial de reversdo para os fons de potdssio (como na
Tabela 1). O dltimo método € chamado de incremento do limiar, onde € elevado, apds cada
potencial de acdo, o limiar necessario para ocorrer um novo disparo. Esse limiar decai conforme
a equacao:

dVip(t) VO —Viu(t
;lht( ) — _th . (1) , depois do potencial de agcdo V;;, — V;, + AV (3.4)
ref

sendo Vt% o potencial de limiar de referéncia (o valor do limiar em repouso).

Como visto na dltima linha de gréficos, o limiar (linha tracejada) cresce absurdamente
apos cada disparo de potencial de a¢do, decaindo logo em seguida, ao contrario do potencial de

membrana, que decai e cresce em seguida.

3.2.1.2 Adaptagdo da taxa de disparos

Uma caracteristica presente nos neurdnios € a sua capacidade de adaptar a frequéncia em
que os disparos de potencial de agdo ocorrem, com uma diminui¢do da taxa logo apds o primeiro
disparo. Uma facil percep¢do da consequéncia da adaptacdo da taxa de disparo € a diferenca
de percepcdo de cheiros intensos ao longo do tempo, como quando uma pessoa entra com um
perfume forte em um elevador. A implementacao da adaptacao da taxa de disparos é feita de
maneira semelhante ao método da condutincia refratdria apresentada anteriormente, porém com

duas diferencas:

* O incremento da condutancia € menor em comparagdo ao do periodo refratario. Esse
incremento menor ndo impede o disparo de novos potenciais (0 que acontece no periodo

refratdrio), porém diminui a taxa deles;



Capitulo 3. Modelos de neurdénio de disparo 15

Figura 12 — Adaptacio da taxa de disparo no neurénio LIF
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Fonte: O autor (2023)

* A escala de tempo (a constante) da condutancia adaptativa é bem maior, o que permite o

acimulo das condutancias ao longo da sequéncia de disparos.

A dinamica da adaptagdo da taxa de disparos € exibida na Figura 12. Como no exemplo do
periodo refratario, correntes de 240 pA e 400 pA sdo injetadas, sendo exibidas as curvas de
potencial de membrana (em cima), e da condutincia adaptativa (embaixo), onde se pode observar

incremento e acamulo de condutincia.

3.2.1.3 Modelo LIF exponencial

O modelo LIF exponencial (exponential leaky integrate-and-fire, ELIF, em ingl€s) in-
corpora um termo adicional para a geracao do potencial de acdo, que € uma falta existente no
modelo tradicional. Esse termo acrescenta uma corrente despolarizante, elevando quase que
instantaneamente o valor do potencial de membrana quando este se aproxima do limiar. Esse
crescimento tende ao infinito, porém nas simulagdes é definido um limite (V,,,4y), devido o
computador ter problemas para lidar com valores infinitos, alterando a condi¢do do modelo para
a equacao abaixo:

se€ Viu > Viypar entao V,,, — Vieger 3.5)
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Figura 13 — Comparacao dos modelos LIF e ELIF
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Fonte: O autor (2023)

Além disso, ndo hd exatamente um valor fixo para o disparo do potencial, e sim um intervalo

(Asn), € a equacdo completa deste modelo fica:

dV,
Cmd_tm = GL(EL — Vi) + GLAy exp (

V=V,
) (3.6)
th

Os graficos comparando o potencial de membrana do modelo LIF (em cima) e ELIF (embaixo)
sdo mostrados na Figura 13. Uma caracteristica interessante € a inflexdo presente no modelo
ELIF quando o potencial de membrana se aproxima do instante em que ocorre o disparo do

potencial de acdo, algo inexistente no modelo LIF.

3.2.1.4 Modelo LIF exponencial adaptativo

O modelo LIF exponencial adaptativo (adaptative exponential leaky integrate-and-fire,
AELIF, em inglés) adiciona uma corrente adaptativa hiperpolarizante ao modelo anterior, similar a
utilizada no método da condutancia refrataria, porém com o decaimento dependendo do potencial
de membrana. E um modelo com duas equagdes, sendo uma para a varidvel de adaptacio (w) e a
outra para o potencial de membrana, que é semelhante a do modelo anterior, e ambas t€ém um

reset quando ocorre o disparo do potencial de acdo. As equacgdo para este modelo sdo:

v, V,—V
™ — Gy (Ep — Vin) + GLAm exp (—”1) — w1, 3.7)
dt Ath
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Figura 14 — Resposta do modelo AELIF para um pulso de corrente de 1 nA
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Fonte: O autor (2023)

d
T = a(Vyy —Ep) —w (3.8)
dt
com as condicoes:
se Viu > Vi entdio V,, — Vieser €W —w+b 3.9)

sendo a o parametro de agrupamento, indicando o nivel de relacdo entre o potencial de membrana
e a varidvel de adaptacdo, e b o parametro de adaptacdo, que é o valor do incremento de corrente

apos o disparo do potencial de acdo.

A dinamica do modelo AELIF é mostrada na Figura 14, com o potencial de membrana
exibido em cima e a varidvel de adaptacio embaixo. E possivel notar a semelhanca da curva de
adaptacdo com a da condutancia adaptativa da adaptacdo da taxa de disparo, também semelhante

ao método da condutancia refrataria.

3.3 Modelo de Izhikevich

Em 2003, Eugene Izhikevich publicou um modelo capaz de simular varios comportamen-
tos de neurdnios corticais, combinando a plausabilidade biol6gica do modelo de Hodgkin-Huxley

(que serd visto na sequéncia) com a eficiéncia computacional do modelo LIF (IZHIKEVICH,



Capitulo 3. Modelos de neurdénio de disparo 18

Figura 15 — Potencial de membrana no modelo de Izhikevich
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Fonte: O autor (2023)

2003). Ele é composto por duas equacdes diferenciais, que sdo as seguintes:

VvV =0,0407 +5v+140—u+1 (3.10)
u' =a(bv—u) (3.11)
com as condi¢des de reset
V<<
se v > 30 mV, entido (3.12)
u<—u+d

com v sendo o potencial de membrana, u a varidvel de recuperacao da membrana, e / sendo a

corrente injetada (a notagdo adotada aqui € a mesma usada por Izhikevich).

Na Figura 15 € exibido o potencial de membrana para um comportamento do tipo regular
spiking quando € injetada uma corrente de 10 mA. Os parametros a, b, ¢ € d sdo definidos como

segue:

* O parametro a representa a escala de tempo da varidvel de recuperacdo, onde valores

pequenos resultam em uma recuperacao mais lenta;

* O parametro b representa a sensibilidade da varidvel de recuperacdo as sub-flutuagdes do

potencial de membrana, onde valores maiores agrupam mais v € u;
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Tabela 3 — Padroes de neuronio do modelo de

Izhikevich

Padrio a b c d

regular spiking 0,02 | 0,2 | -65 8

intrinsically bursting | 0,02 | 0,2 | -55 4

chattering 0,02 | 0,2 | -50 2

fast spiking 0,1 0,2 | -65 2
thalamo-cortical 0,02 | 0,25 | -65 | 0,05

resonator 0,1 | 0,25 | -65 2

low-threshold spiking | 0,02 | 0,25 | -65 2

Fonte: O autor, baseado em (IZHIKEVICH, 2003)

* O parametro c representa o valor de reset do potencial de membrana apds o disparo do

potencial de acdo;

* O parametro d representa o valor de reset da varidvel de recuperacdo apds o disparo do

potencial de acdo.

A combinag¢do de determinados valores para os pardmetros acima produz saidas compativeis

com alguns dos comportamentos citados anteriormente, conforme listado na Tabela 3.

3.4 Modelo de Hodgkin-Huxley

O ultimo dos modelos de disparo de neurdnio visto neste texto € o de Hodgkin-Huxley
(HODGKIN; HUXLEY, 1952). Como visto na Secao 2.2, existem canais idnicos que sao
dependentes de tensdo. A probabilidade de abertura desses canais é modificada em fun¢do do
potencial de membrana. O mecanismo de funcionamento deles é como mostrado na Figura 16. A
esquerda, € possivel ver os elementos que compdem esse tipo de canal: um sensor, que identifica
o potencial de membrana; um filtro de seletividade, que seleciona apenas fons compativeis com
aquele canal; e os portdes, que permitem ou ndo a passagem dos fons. Ha dois tipos de portdes,
que estdo relacionados aos processos de ativacao e inativacao. O primeiro refere-se a abertura de
um canal idnico, geralmente devido a despolarizacdo, que aumenta a probabilidade de um canal
estar aberto. O seu oposto € a desativacao, que fecha o canal, geralmente por hiperpolarizagao.
A inativacdo € o processo que impede a abertura dos canais, tendo como oposto, necessdrio para

que o canal se abra, chamado de desinativacao. (MILLER, 2018)

Associado aos canais i0nicos dependentes de tensao, existe a chamada variavel de

portao, que representa a fragdo desses canais que se encontra em um determinado estado
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Figura 16 — Mecanismo de funcionamento dos canais i6nicos dependentes de tensao
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Fonte: (DAYAN; ABBOTT, 2001)

(ativado/desativado, inativado/desinativado). Como se trata da probabilidade do canal estar em
um desses estados, seus valores sdo entre 0 e 1. No modelo, sdo consideradas as varidveis m para

ativacdo de sddio, /& para inativagdo de sodio, e n para ativacdo de potdssio, com as equagdes a

seguir:

d

= (1 —m) = Bym (3.13)
dh

— =oy(1—h)—Bh (3.14)
d

d

= 0u(1—n) ~ By (3.15)

sendo « a constante de crescimento de cada varidvel, e B a de decrescimento, ambas também

dependentes de tensdo, conforme as equacgodes abaixo:

10°(—V;, — 0,045)

_ 3.16
O = Xp100(—Vyy —0,045)] — 1 (3.16)
S H{(=V—0,070)
B = 4x10° exp [ 0.018 (3.17)
0, = 70exp[SO(—Vyy — 0,070)] (3.18)
103
By (3.19)

~ 1+ exp[100(—V,, — 0,040)]
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Figura 17 — Dinamica das variaveis de portao
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Fonte: O autor (2023)

10*(—V,,, —0,060)

_ 3.20

O exp[100(—Vyy — 0,060)] — 1 (3:20)
B (—Vy— 0,070)

n-lZSeXp[ 008 3.21)

A dinamica das varidveis de portdo no modelo de Hodgkin-Huxley pode ser vista na Figura 17,
para uma faixa de 66 até 76 ms. As varidveis de portao também podem se definidas pelas suas
equacdes em regime permanente, que ¢ o comportamento em repouso depois de um longo
periodo de tempo (ERMENTROUT; TERMAN, 2010), como descritas nas equacdes abaixo (0

simbolo de o representa o valor em regime permanente):

O

Moo = ——— (3.22)
O, + B
oy
hoo = (3.23)
oy, + B
Oy
Noo = 3.24
&+ B, ( )
com as respectivas constantes de tempo:
1
T, (3.25)

O+ B
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Figura 18 — Potencial de membrana gerado pelo modelo de Hodgkin-Huxley
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Fonte: O autor (2023)

1
= ——r (3.26)
o+ P
Ty = ! (3.27)
"o+ B '
Finalmente, o potencial de membrana € dado pela equagdo abaixo:
dVim o (max)_ 3 (max) 4
Cm? = GL(EL_Vm)+GNa m h(ENa—Vm)—FGK n (EK_Vm)+Iap (3.28)

que é semelhante a equacdo do modelo LIF, porém com dois elementos a mais, um para a
condutancia dependente de tensdo de sddio e outra para a de potassio, que incluem as varidveis
de portdo. O modelo também assume algumas constantes além das usadas em outros modelos,
~ At Lot T (max) At £ £ (max)
que sdo a condutincia mdxima de sédio (G, ), a condutancia maxima de potdssio (Gx '), 0
potencial de reversao do sédio (Ey,) e o potencial de reversdo do potdssio (Ex). A dindmica do

potencial de membrana desse modelo para o mesmo intervalo de tempo € mostrada na Figura 18.
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4 CONEXOES ENTRE NEURONIOS

4.1 Introducao

Uma vez visto o comportamento de um neurdnio individualmente, este capitulo traz
informacgdes sobre como se dd a conexao entre neurdnios. Comegando pela conexdo direta entre
dois neurdnios, segue-se com alteracdes possiveis nessas conexoes, além de situacdes onde é
simulada a conexao de diversos neurdnios, com comportamentos especificos, implementados
com base nos neur6nios mostrados anteriormente. Segue, ainda, mostrando um modelo que
simula diretamente o comportamento do grupo de neurdnios, e finaliza com consideracdes sobre

como o cérebro aprende.

4.2 Sinapses

A sinapse é uma conexdo entre dois neurdnios. Elas podem ser elétricas, que se dao
a partir de uma jungdo entre as duas células, por onde fons podem passar, produzindo uma
corrente sindptica proporcional a diferenca entre os potenciais de membrana das duas células,
ou quimicas, que sdo conectadas através de um espacgo entre as células, e a interacdo entre
elas se da pela liberacdo de neurotransmissores, que € um elemento quimico que se propaga
nesse espacgo, fazendo a comunicagdo entre eles. As sinapses quimicas sdo majoritarias no
cérebro humano pds-natal, enquanto que as elétricas estdo presentes em quantidade relevante
apenas durante o periodo de desenvolvimento embrionério humano. As sinapses quimicas sao
categorizadas em excitatdrias ou inibitérias, de acordo com o efeito no potencial de membrana
da célula pos-sindptica (a que responde a liberacdo do neurotransmissor apds o potencial de
acdo do neurdnio pré-sindptico). Enquanto as sinapses excitatdrias despolarizam a membrana, as
inibitérias causam hiperpolarizacao, facilitando ou dificultando, respectivamente, o potencial
de acdo da célula pds-sindptica. Os neurotransmissores mais comuns associados aos neuroénios
corticais sao o glutamato, que excita a célula pds-sindptica, e o acido y-aminobutirico (GABA),
que, normalmente, a inibe!. O esquema de uma sinapse quimica é mostrado na Figura 19.
Os neurotransmissores sdo transportados por compartimentos ao redor da membrana neuronal

chamados de vesiculas.

' No cérebro pré-natal o GABA & excitatério (BEN-ARI, 2002)
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Figura 19 — Esquema simplificado de uma sinapse quimica
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Fonte: (MILLER, 2018)

A transmissao sindptica € modelada usando a equagdo abaixo (DAYAN; ABBOTT, 2001):

dGsin(t) _ _Gsin(t) (4 1)
dt Tsin .

sendo Gy, (t) a condutancia sindptica e Ty, a constante de tempo especifica para o tipo de sinapse.

Além disso, se houver disparo da célula pré-sindptica, ocorre o seguinte mapeamento:
Gsin (t) — Gsin (t) + AG; (42)

onde AG é o incremento de condutincia.

Um modelo mais elaborado considera o crescimento e decaimento de condutancia usando
a equacdo abaixo (MILLER, 2018):

AG
K

e_(t_tdisparu)/rdecui 1 _ e_(t_tdisparo)/rcmsc‘e , (43)

AGsm (Z) =

COM Teresce S€NAO a constante de crescimento, Tyeqq; @ de decaimento (Tyecai > Teresce)s Ldisparo O
instante do disparo da célula pré-sinéptica, e K um fator para garantir que a condutancia tenha

um valor maximo igual a AG, calculado por:

Tcresce / Tdecai
K= Tdecai Teresce . (4.4)
Teresce T Tdecai Teresce t+ Tdecai

A dindmica da condutancia sindptica ¢ mostrada na Figura 20, onde € possivel observar

o incremento da condutancia sindptica (curva de cima) apds a ocorréncia de um potencial de

acao (linhas verticais do grafico embaixo).
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Figura 20 — Condutancia sinaptica em resposta aos potenciais de aciio da célula pré-sinaptica
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Fonte: O autor (2023)

4.2.1 Sinapses dindmicas

Acima, os modelos de sinapses possuem pesos fixos. Entretanto, fisiologicamente, as
conduténcias sindpticas nio sdo fixas, mas mudam de acordo com a disponibilidade de recursos
sindpticos no terminal pré-sindptico, determinados por algumas condicdes de entrada. Esse
comportamento € chamado de sinapse dindmica, cuja for¢ca da conexdo varia em um curto periodo
de tempo, ocasionando o a chamada plasticidade de curto prazo (PCP), ou de curta duracao.
Experimentalmente, sdo observados dois tipos, com efeitos opostos na eficicia sindptica, como
mostrados na Figura 21. A esquerda, é exibido o fenémeno da depressio de curta duracio, que
causa uma reducdo temporaria na forca sindptica, e a direita o fenomeno da facilitagdo de curta
duracdo, que causa um incremento temporario. O modelo matemético da PCP € fundamentado
no conceito de uma quantidade limitada de recursos sindpticos disponiveis para transmissao,
tal como a quantidade total de vesiculas sindpticas. Esse nimero de recursos pré-sindpticos
muda dinamicamente de acordo com o histérico recente de picos de atividade. Apds um pico
pré-sindptico, a probabilidade de liberagcdo do conjunto disponivel para utilizagdo aumenta devido
ao influxo de célcio induzido pelo pico no terminal pré-sindptico. A simulagcao de depressao e

facilitagdo sindpticas pode ser feita alterando-se o valor de AG acima para:

AG = GypaxpoF D 4.5)



Capitulo 4. Conexdes entre neuronios 26

Figura 21 — Depressao e facilitacio sinaptica

Presynaptic
a Depression b Facilitation
.__, \“'-'--. ) .- _,.—f \'.,:\_, - ‘*-
\\:- ,.{fr ‘-1‘\\ f \\\ /’

@%@., 8e® ’ 080 X@gﬂ@

Fonte: Adaptado de (BLITZ; FOSTER; REGEHR, 2004)

com Gy, sendo o valor mdximo de condutancia sindptica, pg a probabilidade de libera¢do do

neurotransmissor, € F e D as varidveis de facilitacdo e depressao sindptica, atualizadas por:

dD 1-D

= 4.6
dt D (4.6)
dFF  1-F
. 4.7
dt TF “.7)
e, seguindo cada disparo da célula pré-sinédptica, ocorrem 0s seguintes mapeamentos:
D — D—poFD (4.8)
F — F 4 Fro(Fpax — F) 4.9)

com Fy, denotando o grau de facilitagdo (0 < fry < 1) € Fyqx 0 seu valor maximo.

4.3 Multi-estabilidade

4.3.1 Oscilagdes e multi-estabilidade

Além das alteracoes de comportamento causadas pelas entradas aplicadas (injecdo de
corrente), os neurdbnios podem mudar sua resposta de acordo com as conexdes feitas uns com os
outros. A capacidade dos neurdnios de manter multiplos estados de atividades mesmo recebendo
valores idénticos de entrada é chamada de multi-estabilidade. O préprio neurdnio de Hodgkin-
Huxley, visto anteriormente, pode alternar entre um estado de quiescéncia, exibindo oscilag¢des
sub-limiares (variagdes no potencial de membrana insuficientes para a produg¢do de um potencial

de a¢do), e um estado de ressonancia, que € uma resposta recorrente, conforme mostrado na
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Figura 22 — Comportamento variado do modelo de Hodgkin-Huxley para diferentes correntes
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Fonte: O autor (2023)

Figura 22. Nos trés cendrios € aplicado um pulso de corrente no intervalo de 0,05 até 0,45 s,
porém variando a amplitude. E possivel observar que, para 0,300 nA (no topo) ocorre apenas
um disparo de potencial de a¢do, com uma oscilagdo em seguida. Para 0,624 nA (no meio),
alguns disparos acontecem, porém ndo o suficiente para ativar o comportamento ressonante, que

€ conseguido com um leve incremento de corrente, para 0,626 nA (embaixo).

A forma mais simples de multi-estabilidade € a bi-estabilidade, onde, com um mesmo
estimulo, dois estados de atividade neuronal podem ocorrer, gerando a chamada rivalidade
perceptual, onde estimulos tnicos podem ser percebidos de mais de uma maneira, alterando entre
cada um dos perceptos (percepcdes bi-estaveis), como no exemplo da Figura 23, uma ilusao
de 6tica onde o cubo, conhecido como Cubo de Necker, pode ser visto com a face frontal em

lugares diferentes.

Quando sao simuladas as conexdes entre um grupo de neurdnios, € conveniente considerar
a atividade média deles, ou seja, a taxa de disparo dentre eles, e esse conjunto de neurdnios é
chamado de unidade. No caso da bi-estabilidade, por exemplo, duas unidades rivalizam entre si,
conforme mostrado na Figura 24. No exemplo, s; e s, sdo os estimulos, diferenciados apenas
pela eventual presencga de ruido. As saidas r; e r; sdo as taxas médias de disparo de cada unidade,
e cada uma delas também serve como entrada para a mesma, comportamento chamado de

feedback recorrente. Além disso, ha uma interconexdo entre as unidades, com a saida de uma
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Figura 23 — Cubo de Necker

Fonte: Dominio publico

se tornando entrada de outra. Tanto as entradas quando as conexdes recorrentes sao excitatorias
(representadas pelos tridngulos no topo das unidades), reforcando a taxa de disparo, enquanto as
interconexdes so inibitérias (representadas pelos circulos pretos). WEE e W!E sio as forgas das
conexdes, com o EE indicando a conexio excitatéria e IE a inibitéria, e st e s/ sdo a fracdo de
canais sindpticos excitatdrios e inibitérios, respectivamente, que estao abertos, e sdo funcdo da

taxa de disparos. Além do ruido na entrada, pode ocorrer ruido dentro das unidades, e a presenca

de ambos pode induzir as transi¢des entre estados bi-estaveis.

4.3.2 Circuitos de multi-estabilidade

Um circuito conhecido de multi-estabilidade é o gerador de padrao central (central
pattern generator, CPG, em ingl€s), que sdo circuitos neurais que podem reproduzir padrdes
ritmicos de atividade neuronal sem receber entradas ritmicas (IJSPEERT, 2008). Eles sao

fundamentais, dentre outras coisas, para circuitos neurais associados a locomocgao.

Um exemplo do seu comportamento € exibido na Figura 25. Nela, sdao exibidas as
curvas do potencial de membrana de membrana de duas unidades, conectadas como mostrado

anteriormente, e com um pulso de corrente aplicado por volta de 0,25 s. E possivel observar que,
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Figura 24 — Unidades de decisao com feedback recorrente e interconexao
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Fonte: O autor (2023)

Figura 25 — Gerador de padrao central de duas unidades
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Fonte: O autor (2023)

quando a célula 1 € ativada (representado pelo disparo dos potenciais de acdo), a célula 2 € inibida.
O contrario também ocorre, com a célula 1 sendo inibida com a ativacdo da célula 2, alternando
entre qual das unidades dispara durante um intervalo de tempo. Nao ha o disparo simultaneo das
duas células. Um correlato dessa atividade com a locomog¢do € o movimento das duas pernas
humanas. Se associarmos cada perna com uma unidade, ora uma delas estd em movimento (uma
célula ativada), ora € a outra, alternando ao longo do tempo. Circuitos geradores de padrdo central

sdo bastante empregados no projeto de locomocao de robods articulados (IJSPEERT, 2008).
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Figura 26 — Circuito de tomada de decisao
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Outros circuitos conhecidos de multi-estabilidade sdo os de tomada de decisdo. Esses
circuitos acumulam informagdes sensoriais ao longo do tempo até que uma decisd@o possa
ser tomada. A computagdo da informacgdo pode ser feita simplesmente integrando a atividade
neural ao longo do tempo (CAIN; SHEA-BROWN, 2012), como pode ser visto na Figura 26.
Neste exemplo, um estimulo € aplicado simultaneamente (instante 0 s) em duas unidades,
também conectadas como acima, que acumulam as evidéncias desse estimulo ao longo do tempo,
alterando a taxa de disparo média das unidades. Neste caso, a decisdo tomada, ou seja, a unidade
escolhida, € a que atingir primeiro um determinado limiar, definido como a taxa de disparo de 40

Hz. A unidade 1 (em azul) foi a vencedora.

4.4 Modelos de taxa de disparo

Nos exemplos acima, os célculos de taxa de disparo sao feitos simulando varios neur6nios
individualmente. Mesmo usando modelos mais simplificados, como os de integra-e-dispara,
esse estratégia pode nao ser muito adequada, principalmente do ponto de vista da eficiéncia
computacional, onde a simulacdo de um grande niimero de neurdnios (milhares ou dezenas de
milhares) pode se tornar impraticavel mesmo utilizando computadores mais robustos. Nesses

casos, convém utilizar um modelo que fornece a taxa de disparo. Sem dividas, o mais conhecido
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deles € o de Wilson-Cowan (WILSON; COWAN, 1972). Esse modelo leva em consideracao
as subpopulagdes (unidades) de neurdnios excitatérios e inibitérios separadamente, levando
em conta o chamado Principio de Dale, onde cada neurdnio € classificado como puramente

excitatorio ou inibitério, ndo podendo ser os dois a0 mesmo tempo (DALE, 1935).

As equacdes do modelo de Wilson-Cowan possuem o formato abaixo, com a Equa-
cdo 4.10 referente a variacao da taxa de disparos para a populagcdo de neurdnios excitatorios, e a

Equacgao 4.11 para a populac@o de neur6nios inibitorios:

d

Te§ = —re+F.(Weere — Wieti + T, (1)) (4.10)
dr,-

Ty = —71i+ Fi(Weite —wiiri + Ti(t)) (4.11)

sendo T,(t) e T;(¢) as entradas do modelo, r, e r; as taxas de disparo, T, e 7; as constantes
de tempo, w,, € w;; 0s pesos das conexdes excitatdrias (recorrentes) € wj, € w,; 0s pesos das
conexdes inibitdrias. F' € uma fungdo de ativacdo que nesse caso, define a fragdo de neurdnios

que disparam para cada subpopulacgdo.

O comportamento observado ao simular o modelo de Wilson-Cowan € exibido na Fi-
gura 27. A atividade, em termos de taxa de disparo de cada subpopulacdo, pode convergir para um
valor estdvel em regime permanente, como mostrado na Figura 27a. Apés aproximadamente 50
ms, as taxas de disparo ndo se alteram, para ambas as subpopula¢des. Esse modelo também possui
uma significancia importante em comparagao outros trabalhos por ser uma introdugdo formal de
ferramentas para andlise de sistemas dindmicos em neurociéncia (RAMEZANIAN-PANAHI et
al., 2022). De maneira simplificada, sistemas dindmicos sio aqueles onde as varidveis mudam ao
longo do tempo, como no caso das taxas de disparo se alterando. Quando as taxas de disparo de
cada populacdo ndo se alteram, a curva que representa a trajetoria delas é chamada de nullcline
(isoclina de inclinagdo nula, em traducgdo livre), ocorrendo quando as derivadas das equagdes
4.10 e 4.11 sdo iguais a zero, como mostradas na Figura 27b, sendo a curva em vermelho para a
subpopulacao excitatoria, € em verde para a inibitéria. A curva em azul representa a trajetoria
do sistema como um todo, que converge para o ponto de interse¢do entre as curvas das duas
subpopula¢des, onde ambas as taxas ndo se alteram, sendo este o ponto de equilibrio do sistema.
As setas na cor cinza representam as trajetdrias das alteracdes do sistema em dire¢do ao ponto de

equilibrio.
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Figura 27 — Comportamento das simulacoes do modelo de Wilson-Cowan
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Fonte: o autor (2023)

4.5 Aprendizado e plasticidade de longa duracao

A plasticidade € a capacidade do cérebro de se adaptar, tanto estrutural quanto funcio-
nalmente, em resposta a estimulos externos (MATEOS-APARICIO; RODRIGUEZ-MORENO,
2019). O termo se tornou bastante conhecido principalmente devido a chamada Regra de Hebb,
que diz que se um neur6nio A excita um neurdnio B repetidas vezes, contribuindo para o disparo
deste, entdo a sinapse entre os dois deve ser fortalecida (HEBB, 2005). Diferentemente das
alteracdes de curta duragdo mostradas na Secdo 4.2.1, as mudancas das forcas de conexdes
neuronais da plasticidade sindptica persistem por longos periodos de tempo. Um exemplo € o
conceito de potencializacao de longa duracao (long-term potentiation, LTP, em inglés), que
se trata de um crescimento da forca de conexdo sindptica que duram por algumas dezenas de
minutos (BLISS; LaMO, 1973). Do mesmo modo, ha a depressao de longa duracao (long-term
depression, LTD, em inglés), que é a diminui¢do da forca de conex@o por um longo periodo de
tempo (BEAR; ABRAHAM, 1996). A regra de plasticidade mais simples é dada pela equacao
abaixo:

dw
‘L'WE =yu (4.12)

onde 7,, ¢ uma constante de tempo que controla a taxa em que os pesos se atualizam, w é o
vetor de pesos sindpticos, v € a atividade do neurdnio pds-sindptico e u o vetor de atividades dos
neurdnios pré-sindpticos.

Na versdo simplificada de plasticidade exibida acima, tanto a atividade do neurdnio

pré-sindptico quanto a do pds aumentam a forca da conexdo. Na pratica, porém, hd uma espécie
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Figura 28 — Plasticidade dependente do tempo de disparo (STDP)
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Fonte: o autor (2023)

de competicdo entre diferentes sinapses, que pode ser observada na chamada plasticidade depen-
dente do tempo de disparo (spike-timing dependent plasticity, STDP, em inglés), que depende
do tempo relativo do disparo das células pré e pos-sindpticas, como exibido na Figura 28 (SONG;
MILLER; ABBOTT, 2000). Na abscissa é apresentada a diferenca de tempo entre os disparos
dos neurdnios pré e pos-sinapticos. 0 (zero) significa que ambos disparam ao mesmo tempo,
valores negativos estdo associados ao neurdnio pré-sindptico disparando primeiro, € valores
positivos ao disparo do neurénio pds-sindptico primeiro. Na primeira situacio, com o pré seguido
do pés (curva em vermelho), a atividade resulta em uma potencializacdo de longa durag@o, com
a diferencga de peso sendo maior proporcionalmente a diminui¢cdo do tempo entre os disparos,
até proximo de 0 (zero), enquanto na situagdo onde o pdés-sindptico dispara primeiro (curva em
azul), a atividade resulta em uma depressao de longa duracdo, também com a diferenca de peso

aumentando proporcionalmente com a diminui¢do da diferenca de tempo entre os disparos.

A modelagem da STDP é dada pela equagdo abaixo (SONG; MILLER; ABBOTT, 2000):

Aiexp(At/ty) seAr<0
A, =" " (4.13)

—A_exp(—Ar/t_) seAt>0
sendo A, e A_ os valores maximos de modificacdo sindptica, ambos com valor positivo e o

méximo proximo de A; = 0. 7 e 7_ sdo as faixas de intervalo entre disparo das células pré para
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pos-sindpticas. A STDP é uma das bases de aprendizado de diversos algoritmos de aprendizado

de méquina, que serdo apresentados no Capitulo seguinte.
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5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

5.1 Introducao

A inteligéncia artificial € um amplo ramo que trata de sistemas capazes de aprender
e interpretar informacgdes, e usar esse aprendizado para objetivos especificos (HAENLEIN;
KAPLAN, 2019). Um dos campos da inteligéncia artificial é o aprendizado de maquina, onde
a unidade de computagdo aprende a executar uma tarefa a partir de um conjuntos de exemplos
de treinamento (LOURIDAS; EBERT, 2016), funcionando como um modelo computacional do
cérebro. Esses modelos sdo construidos a partir da interconexao entre unidades de processamento,
por vezes chamados de neurdnios artificiais, e por isso sdo conhecidas como redes neurais

artificiais.

O tipo mais comum de aprendizado de maquina é o chamado aprendizado supervisio-
nado, onde o modelo € apresentado a um conjunto de dados de exemplo que sdo rotulados, ou
seja, cada entrada tem a sua saida definida. Durante o aprendizado, o modelo fornece uma saida e,
a partir da saida verdadeira, ele se ajusta internamente para se aproximar mais do real (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015). Quando ndo h4 uma saida real rotulada disponivel, pode-se utilizar
o aprendizado nao-supervisionado. Nesse caso, 0 modelo tenta aprender alguns padrdes nos
dados, como grupos de exemplos similares. O aprendizado nao-supervisionado tem a capacidade
de identificar novos tipos de informacdes, ja que ndo estdo restritos aos rotulos (ASNICAR et al.,

2023).

Os algoritmos de aprendizado de mdquina também podem ser divididos quanto a ativi-
dade a ser realizada. Atividades de classificacao identificam a classe da informagao (por exemplo,
se um animal é um cdo ou gato) a partir de dados rotulados, o agrupamento (clustering, em
inglés) determina classes agrupando informagdes similares em grupos (clusters) rotulados (como
o agrupamento de filmes em géneros), a regressao € usada para prever algum valor ou quantidade
(como o preco de agdes ao longo do tempo), e a reducao de dimensionalidade representa dados
de varias dimensdes em outras menores (como as vdrias informacdes de um paciente sendo

reduzidas as mais importantes para o diagndstico de uma doenca).
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Figura 29 — Arquiteturas do Perceptron

(a) Perceptron

(b) Perceptron de multi-camadas
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Fonte: (PARHI; UNNIKRISHNAN, 2020)

5.2 Redes neurais

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi o de McCulloch-Pitts, baseado em 16gica
bindria e que possuia duas fase, a primeira onde o neur6nio soma as contribuicdes de todos os
neurdnios anteriores, e a segunda onde o neurdnio dispara apenas se um limiar for ultrapassado e
nao houver disparo de neur6nio inibitério (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Apesar de revolucio-
ndrio para a época, um dos principais problemas do modelo de McCulloch-Pitts era a auséncia
do ajuste de pesos, ou seja, as conexdes entre 0s neurdnios sempre tinham a mesma for¢a. Muitas
pesquisas se desenvolveram na drea para suprir essa necessidade, até que Frank Rosenblatt,
inspirado pela teoria de Hebb vista anteriormente, criou o Perceptron (ROSENBLATT, 1958),
desenvolvido para ser um neurdnio mais generalizado, sendo a base do aprendizado de miquina
moderno. Matematicamente, o Perceptron pode ser modelado pela seguinte equacao:

y26<}i’1wkxk+b> (5.1)

onde x; € a resposta da sinapse k, wy € o peso da sinapse, b € o bias (vi€s, em portugués), um peso
de referéncia que representa um conhecimento a priori, ¢ € uma funcdo de ativa¢do nao-linear, e
y € a saida do neurdnio, como representado na Figura 29a. Resolvido o problema da atualiza¢ao
dos pesos, o Perceptron sozinho € incapaz de realizar tarefas de separagdo nao-linear (MINSKY;
PAPERT, 2017), levando a criacdo, muitos anos depois, do Perceptron de multi-camadas (MLP,
Multilayer perceptron, em ingl€s), que supre as limitacdes do Perceptron simples ao agrupar
camadas de neur6nios, como na Figura 29b. As camadas presentes entre a entrada e a saida da

rede sdo chamadas de camadas ocultas (ou intermediarias).

Os vérios neurdnios presentes nessa arquitetura frequentemente t€m seus pesos atuali-

zados através do algoritmo de gradiente descendente, que busca minimizar o erro entre a saida
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obtida pela rede e a real (aprendizado supervisionado), e essa atualizacdo € feita através da

metodologia da retro-propagacao (backpropagation, em inglés), ou seja, as atualizagdes das

camadas finais da rede sdo propagadas em direcdo as iniciais (WERBOS, 1974). Quando ha

uma grande quantidade de camadas na rede ela é chamada de rede neural profunda (deep neural

network, DNN, em inglés), permitindo um mapeamento de dados mais complexos, o que nao

seria muito eficiente em redes ndo profundas. Uma lista ndo exaustiva de arquiteturas, profundas

ou ndo, de redes neurais artificiais (artificial neural networks (ANN), em inglés) é apresentada

abaixo:

a)

Convolutional Neural Networks (CNN, Redes neurais convolucionais): possui ca-
madas que implementam a operacao matematica de convolugdo, aplicando um filtro
no sinal, e camadas de sub-amostragem (downsampling), chamadas de pooling. Essas
redes lidam bem com sinais em duas dimensdes, e por isso sdo frequentemente apli-
cadas em tarefas de visdo computacional (relacionadas a imagens e videos) (LECUN

et al., 1998);

b) Recurrent Neural Networks (RNN, Redes neurais recorrentes): muito usadas em

tarefas de entradas sequenciais, como processamento de fala e linguagem, possuem
a caracteristica de processar os dados elemento a elemento, considerando também
informacdes dos elementos passados, armazenados em pesos de conexdes recorrentes,

que funcionam como uma memoria dinamica para a rede (ELMAN, 1990);

c) Hopfield Networks (Redes Hopfield): proposta por J. J. Hopfield, sdo redes que

sdo treinadas para aprender padrdes (memorias) dos dados de maneira associativa,

baseado no principio de Hebb de que neurdnios que disparam juntos se conectam;

d) Autoencoder (auto codificador): redes que aprendem a representar os dados re-

e)

duzindo sua dimensionalidade, diminuindo as camadas ocultas, e, posteriormente,

recriando os dados originais (HINTON; SALAKHUTDINOV, 2006);

Long Short-Term Memory (LSTM, memdria longa de curto prazo): uma variacio
da RNN composta de 4 (quatro) blocos de memoria, sendo um principal e os outros
trés, chamados de portdes de entrada, esquecimento e saida, responsaveis por alterar
o estado da célula como um todo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Devido
a sua capacidade de reter informagdes de longo tempo em séries temporais, 30 muito

usadas em sistemas de reconhecimento de voz.
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Além das arquiteturas citadas acima, existem outras que sao baseadas no principio de funci-
onamento do neurdnio, envolvendo, inclusive, alteracdes fisicas dos equipamentos onde sao

implementadas. Essas redes sdo chamadas de neuromdrficas, detalhadas na se¢ao seguinte.

5.3 Redes neuromorficas

A maioria das redes neurais convencionais, derivadas da MLP, sdo implementadas com
base na arquitetura de computadores de Von Neumann, onde as unidades de memoria e processa-
mento ficam separadas (NEUMANN, 1993). Algumas caracteristicas dessa arquitetura incluem
a codificacdo da informagdo para sinais bindrios (0 e 1) e os programas escritos em instrugdes
explicitas (algoritmos), que s@o computadas pelo processador e os dados sdo armazenados na

memoria, trafegando por um barramento que conecta os dois elementos.

As arquiteturas neuromorficas surgem como uma op¢ao onde estrutura e funcionamento
sdo mais semelhantes ao do cérebro, em especial os neurdnios e sinapses (IVANOV et al., 2022).
As redes neurais desenvolvidas com base nos principios dessa arquitetura sdo chamadas de redes
neurais de disparo (spiking neural networks, SNN, em ingl€s), cuja arquitetura € mostrada na
Figura 30. Diferentemente da arquitetura de Von Neumann, a neuromorfica distribui o processa-
mento e memoria em conjunto nos elementos de neurdnio e sinapses, respectivamente, evitando o
tempo da transmissdo de informacao através do barramento entre memoria e processador (INDI-
VERI; LIU, 2015). Outra diferenca da arquitetura neuromorfica € que a informagao € codificada,
tanto espacial quanto temporalmente, em sequéncias de potenciais de agdo (FRENKEL; BOL;
INDIVERI, 2023). Além disso, os programas de computadores neuromorficos sio definidos pela

estrutura da rede neural e seus parametros (SCHUMAN et al., 2022).

Alguns projetos de dispositivos de hardware foram desenvolvidos com base na arquitetura
neuromorfica. O projeto SpiNNaker propés um computador paralelo massivo de milhdes de
nucleos, desenvolvido para a modelagem de redes neurais de disparo de grande escala (FURBER
et al., 2014). O BrainScaleS é um robusto sistema integrado de hardware neuromérfico capaz
de ser usado para modelar a complexidade neural, bem como topologias de rede realistas,
permitindo a execugdo direta de modelos que anteriormente s eram possiveis de serem simulados
numericamente (SCHEMMEL et al., 2010). O projeto responsavel pela sua criagdo, chamado de
FACETS, participou do desenvolvimento do modelo AELIF, visto anteriormente, e esse modelo

foi implementado fisicamente como um chip presente no BrainScaleS (AAMIR et al., 2017). O
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Figura 30 — Arquitetura de redes neurais de disparo (SNN)
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Fonte: (PARHI; UNNIKRISHNAN, 2020)

projeto TrueNorth criou um chip com mais de 5 (cinco) bilhdes de transistores e 4096 (quatro
mil e noventa e seis) ndcleos sinapticos, interconectados por uma rede de chips internos que
integra 1 (um) milhdo de neurdnios de disparo programdveis e 256 (duzentas e cinquenta e seis)
milhdes de sinapses configuraveis (MEROLLA et al., 2014). O Loihi é um chip de 60 mm?
fabricado com processadores da Intel de 14 nm que integra uma variedade de recursos para o
campo de redes neurais de disparo, como conectividade, compartimentos dendriticos, atrasos
sindpticos e, mais importante, regras de aprendizado sindpticos programaveis (DAVIES et al.,

2018).

Diversos outros chips neuromérficos existem ou estdao sendo pesquisados, com diferentes
tecnologias de desenvolvimento € modelagem aplicadas (MEHONIC; KENYON, 2022), alguns
deles utilizando uma tecnologia chamada de memristor, uma espécie de transistor capaz de
alterar a sua condutividade dependendo da corrente ou tensao aplicada aos seus terminais, sendo
uteis para a implementagdo eficiente de computacdo em memoria para as redes neurais de
disparo (MEHONIC et al., 2020). Vale destacar, também, que muitos desses dispositivos podem
ser usados com redes neurais convencionais, como RNNs e CNNs, fazendo com que os estudos

desse tipo de arquitetura estejam em alta.

As redes neurais de disparo usam, principalmente, neurdnios do tipo integra-e-dispara
para trocar informacdes via disparos de potencial de acdo, e as unidades de computacdo sao

conectadas entre si e interagem através das sinapses (ROY; JAISWAL; PANDA, 2019). E possivel
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converter as redes neurais convencionais em redes de disparo fazendo alguns ajustes de pesos
e normalizacdo, a fim de tirar proveito das vantagens proporcionados pelo uso do hardware
neuromorfico (DIEHL et al., 2016). Para fazer a conversao entre as redes neurais artificiais e as
redes neurais de disparo, os dados de entrada precisam ser codificados em disparos de potencial
de acdo, e essa codificacdo pode ser baseada na taxa de disparo, na ordem de disparos de uma

populagdo, ou temporal.

Na codificag@o de taxa, a média temporal (quantidade de disparos por intervalo de tempo)
ou a média de disparos de diferentes trials € usada, tendo um correlato com o que ocorre em
populacdes de neurdnios do cértex auditivo primdrio (DECHARMS; MERZENICH, 1996). Na
codificacdo de ordem de disparos de uma populacao varios neurdnios diferentes disparam um
potencial de acdo, porém o importante ndo € o instante exato em que eles disparam, e sim a ordem
deles, ou seja, qual neurdnio disparou primeiro, qual foi o segundo, e assim por diante (MAL-
LOT, 2013). A codificagdo temporal considera o exato momento em que ocorre o disparo do
potencial de ac@o de cada neur6nio, um comportamento neuronal de relevancia (BOHTE, 2004).
Subclassificagdes dessa codificagdo podem considerar apenas o instante do primeiro disparo
ou a laténcia (a diferenca de tempo entre os disparos). Os critérios para selecio do método de
codificagdo variam por diferentes aspectos, como a minimizac¢ao da perda de informacdo apés a

decodificacdo ou o aumento da acurdcia de previsao/classificacao.

Do ponto de vista do aprendizado das redes neurais de disparo, o ndo-supervisionado
frequentemente faz uso da STDP como parte do seu mecanismo, com os pesos de potencializacio
e depressdo de longa duracao sendo atualizados durante o aprendizado (KHERADPISHEH et al.,
2018). No caso do aprendizado supervisionado, existe uma variacdo do método backpropagation,
relacionando as ativacdes das unidades de redes neurais com as taxas de disparo (DIEHL et
al., 2015). No entanto, h4 discussdes acerca do treinamento direto com backpropagation na
simulacao do cérebro, principalmente na conversao de ANNs para SNNs. Algumas alternativas
sao encontradas na literatura, como o SpikeProp, semelhante ao backpropagation (BOHTE; KOK;
POUTRE, 2002), o ReSuMe, que pode ser usado em tarefas de tomada de decisdo (PONULAK;
KASIASKI, 2010), e o SPAN, que transforma as sequéncias de potenciais de acdo na fase
de treinamento em sinais analdgicos, para que operagdes matematicas comuns possam ser

aplicadas (MOHEMMED et al., 2012).
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma série de contetidos para a execucao de um curso introdutério
de neurociéncia computacional, voltado para diversos publicos, servindo como um guia de
execucdo. Baseado em algumas execugdes do curso, uma possivel sequéncia didatica para o
mesmo € mostrada na Tabela 4. Também baseado em execucdes do curso, foi elaborada a

proposta de atividades avaliativas, referentes a cada capitulo apresentado, como segue:

a) Introducgdo: questdes simples de neurobiologia, equacdes diferenciais e implementa-

coes de codigos em Python;
b) Modelos: alteracdes de pardmetros nos modelos LIF, ELIF e/ou AELIF;

c) Conexdes: implementacgdo de circuitos de multi-estabilidade com o modelo de Wilson-

Cowan;
d) Tarefa final: implementagdo de codificacdo para a rede de disparo.

A proposta de execugdo do curso € utilizando o Google Colaboratory (Colab), que fornece
um ambiente de programacgdo em Python gratuito, incluindo recursos de hardware robustos para
aplicacdes de aprendizado de maquina (BISONG, 2019). Como exibido na Figura 31, o Colab é
executado a partir de um Notebook, que facilita a execucgdo e reproducdo de codigos (bloco mais
escuro) e contetidos em conjunto (SHEN, 2014). Todos os c6digos-fonte utilizados durante o
curso, incluindo os que geram algumas das imagens deste texto, estdo disponiveis em repositério
online!, de maneira gratuita e com uma licenca permissiva livre para uso. Como os c6digos esto

no formato dos notbooks, eles estdo prontos para o uso diretamente no Colab.

I <https://gitlab.com/weversonvn/intro_neurocomp>

Tabela 4 — Proposta de sequéncia didatica

Numero da aula Tema Contetido
1 Apresentacdo da disciplina Apresentacao do estado da arte
2-4 Introducio Neurobiologia; equagdes diferenciais; introdugdo ao
Python
59 Modelos de neurdnio de disparo | Modelos LIF, ELIF, AELIF, Izhikevich, Hodgkin-Huxley
10-17 Conexdes entre neurdnios Sinapses; Sinapses dindmicas; Multi-estabilidade; Mode-
los de Wilson-Cowan; Aprendizado
18-21 Inteligéncia artificial Redes neurais; Redes neuromorficas
22-24 Conclusdo Apresentagdes/entregas de trabalhos; Avaliacdo da disci-
plina

Fonte: o autor (2023)
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Figura 31 — Ambiente do Google Colaboratory com o contetido de neurdnios de disparo
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A membrana do neurdnio pode ser representada pelo circuito elétrico da Figura abaixo:
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Fonte: o autor (2023)

Possiveis melhorias para o curso comecam pelo refinamento dos contetdos ja existentes,
baseado nas consideragdes que venham a ser obtidas por eventuais alunos que o facam, como a
alteracdo da ordem dos contetdos, maior detalhamento de algum tépico especifico, diminuicao
de outros. Além disso, um material voltado para exercicios pode ser bastante util, tanto dos
conteudos tedricos quanto dos préticos, com destaque para tarefas em Python voltadas para

cursos onde o publico alvo ndo tem grande familiaridade com a linguagem ou com programacao.

Como conteudos novos pode-se incluir a simulacdo de modelos multi-compartimento,
com destaque para a estimulacao elétrica axonal, para estudar a propagacdo do potencial de
acdo ao longo do axdnio (RATTAY; LUTTER; FELIX, 2001). Outra possibilidade € a andlise de
sinais de eletroencefalograma (EEG), que sdo respostas elétricas obtidas das atividades cerebrais,
podendo ser utilizadas para associagdes com comorbidades, como depressado e ansiedade (CA-
VANAGH et al., 2019). Por fim, a apresentacdo de pacotes do Python voltados para andlises
semelhantes as apresentadas no curso pode ser incluido, uma vez que o uso destes potencialmente

se torna mais simplificado com o entendimento obtido a partir do contetido deste trabalho.
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APENDICE A - TUTORIAL PYTHON

A.1 Introducao

* Linguagem aberta, gratuita e de facil aprendizado

* Linguagem de programacao de alto nivel (a programacdo é com palavras comuns da lingua

inglés, como print para exibir na tela)

* O uso no curso pode ser instalando o préprio pacote oficial do Python, instalando o
Anaconda (um conjunto de ferramentas para processamento cientifico) ou usando o Google

Colaboratory

* O Python é uma linguagem interpretativa, significando que ndo € necessaria a compilacio
para seu uso (ndo € necessario converter previamente o codigo para linguagem de mdquina,
como em outras linguagens). O interpretador do Python pode ser executado interativamente,
o que é util para testar em tempo real a linguagem. Neste texto, c6digos comecgados por
>>> s3o escritas diretamente no interpretador, € ndo em um arquivo de texto, e as linhas
seguintes sem o >>> sdo a resposta do comando executado. Linhas de continuagdo sdo
representadas por . .. e aparecem em construgdes de vdrias linhas, sempre endentadas

(com um recuo, geralmente de 4 espagos em branco):

>>> print("014, mundo.")
0la, mundo.
>>> if True:

print("Multi-linhas sempre precisam de endentacg&o.")

Multi-linhas sempre precisam de endentacgdo.

A.2 Comandos basicos

* Atribuicdes sdo feitas utilizando = e comentarios usando #

# primeiro comentario

spam = 1 # segundo comentdrio
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# um terceiro comentario

texto = "# este ndo & um comentdrio, pois estd entre aspas."

* O interpretador funciona como uma simples calculadora, com os simbolos padrio funcio-

nando para a maioria dos operadores:

>>> 2 + 2

4

>>> 50 - 5%6

20

>>> (50 - 5%6) / 4

5.0

>>> 8 / 5 # divisdo sempre retorna um numero em ponto flutuante (ndo inteirc

1.6
* Para descartar a parte fraciondria da divisdo usa-se // e % para calcular o resto da divisdo

>>> 17 / 3 # divisdo cldassica retorna ponto flutuante
5.666666666666667

>>>

>>> 17 // 3 # descarta a parte fraciondria

5

>>> 17 %, 3 # retorna o resto da divisdo

2

>>> 5 * 3 + 2 # quociente * divisor + resto

17
» Usa-se ** para calcular poténcias

>>> b *xx 2 # 5 ao quadrado
25
>>> 2 xx 7 # 2 elevado a 7

128
* Nenhum resultado € exibido ao fazer atribui¢des a uma variavel

>>> largura = 20

>>> altura = 5 * 9
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>>> largura * altura

900

A.3 Sequéncias de texto (strings)

* Sequéncias de texto podem ser definidas entre aspas simples (' ..."') ouduplas ("...")
com o mesmo resultado, e o caractere \ € usado para escapar as aspas (considerd-las como

parte do texto, e ndo o marcador de fim da string):

>>> 'ovo frito' # aspas simples

'ovo frito'

>>> 'McDonald\'s' # usando \' para escapar a aspa simples
"McDonald's"

>>> "McDonald's" # ... ou use aspas duplas

"McDonald's"

>>> '"Sim", eles disseram.'

'""Sim", eles disseram.'

>>> "\"Sim\", eles disseram."

'"Sim", eles disseram.'
* Strings podem ser concatenadas (juntadas) usando o operador +, e repetidas com *

>>> # 'a' seguido de 'ra' duas vezes
>>> 'a' + 2 % 'ra'

"arara'

 Strings podem ser indexadas, com o primeiro caractere tendo indice 0, e pode-se utilizar

indices negativos, para contar da direita para a esquerda

>>> palavra = 'Python'

>>> palavral[0] # caractere na posigdo 0
Ip

>>> palavralb] # caractere na posicdo 5
iy

>>> palavral-1] # 4ltimo caractere
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>>> palavral[-2] # peniltimo caractere

>>> palavra[-6]

IPI

* O fatiamento (slicing) também € suportado. Enquanto a indexagdo € usado para o acesso
a um Unico caractere, o fatiamento permite a obten¢do de sub-sequéncias. O comec¢o
sempre € incluido, enquanto o final € sempre excluido, o que garante que s[:i] + s[i:]

€ sempre igual a s

>>> palavral0:2] # caractere da posig¢do O (incluido) até 2 (excluido)
'Py’

>>> palavra[2:5] # caractere da posigdo 2 (incluido) até 5 (excluido)
'tho'

>>> palavral:2] + palavral[2:]

'"Python'

>>> palavral:4] + palavral[4:]

'Python'

* Os indices de fatiamento possuem alguns padrdes tteis: a omissdo do primeiro item tem 0
como padrdo, enquanto que a omissao do segundo tem como padrao o comprimento da

string

>>> palavral:2] # caracteres do comego até a posigdo 2 (exclutdo)
'Py

>>> palavral4:] # caracteres da posigdo 4 (incluido) até o final
on !

>>> palavral[-2:] # caracteres da peniltima posigdo (incluido) até o final

) on !
* A func¢do len() retorna o comprimento da string

>>> s = 'supercalifragilisticexpialidocious'
>>> len(s)

34
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A.4 Estruturas de controle de fluxo

enquanto (while) Repete uma sequéncia de a¢gdes enquanto a condicdo for verdadeira

>>> # Sequéncia de Fibonacci:
# a soma de dois elementos define o préxzimo
. a, b=0, 1 # atribuicdo miltipla (a recebe 0, b recebe 1)
>>> while a < 10: # a condicdo é o wvalor de a ser menor que 10
print(a)
a, b =Db, atb

o o w N

se (if) Executa uma acdo se a condi¢ao for verdadeira. Pode ter inimeras outras condi¢des caso

a primeira seja falsa (comando elif) e uma caso todas sejam falsas (comando else)

>>> x = int(input("Por favor, digite um inteiro: "))
Por favor, digite um inteiro: 42
>>> if x < O:
x= 0
print('Valor negativo alterado para zero')
. elif x ==
print('Zero')
. elif x ==
print ('Unitario')
. else:

print('Mais"')

Mais



APENDICE A. Tutorial Python 53

para (for) Itera ao longo dos itens de uma sequéncia

>>> # Mede algumas strings:
>>> palavras = ['gato', 'janela', 'marmota']
>>> for palavra in palavras:

print(palavra, len(palavra))

gato 4
janela 6

marmota 7

faixa (range) Gera progressdes aritméticas. E ttil para iterar ao longo de uma sequéncia de
nimeros. Os argumentos sdo, na ordem, inicio (primeiro valor da sequéncia, inclusivo),
fim (valor final da sequéncia, exclusivo) e passo (de quanto em quanto os valores sao
contados). Caso tenha apenas dois argumentos, assume que o passo € 1, e caso s tenha

um argumento, assume que o primeiro valor € 0

>>> for i in range(5):

print (i)

3

4

range (5, 10)
5, 6, 7, 8 9

range (0, 10, 3)
0, 3, 6, 9

range (=10, -100, -30)
~10, -40, =70
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mimnn

A.5 Funcoes

* Funcdes em Python sdo definidas pela palavra-chave def, seguida do nome da fun¢ao e a

lista de parametros entre paréntesis
* Todas as defini¢cdes dentro da funcdo precisam estar endentadas

* A primeira linha de definicdo pode ser uma sequéncia de texto, chamada de docstring. Se

presente, é usada para descrever a fungio e seu uso !

>>> def fib(n): # escreve a sequéncia de Fibonaccti até n

"""Escreve a sequéncia de Fibonacci até n."""

a, b=0,1

while a < n:
# o 'end' aqut indica que os wvalores serdo separados por espagos
# ao invés de separados por linha (o padrdo)
print(a, end=' ')
a, b = b, atb

print ()

>>> # Agora chama a fung¢do que acabou de ser defintida:
£ib(2000)
01123581321 34 55 89 144 233 377 610 987 1597

A.6 Bibliotecas

* Bibliotecas (mddulos) no Python sdo importadas usando a sintaxe abaixo:
import sys
* Podem ser importadas atribuindo-se um apelido:

import builtins as bt

' Mais informagdes sobre docstrings podem ser encontradas na documentagdo online do Python (em inglés)


https://docs.python.org/3/tutorial/controlflow.html#documentation-strings
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* Fungdes especificas podem ser importadas diretamente:

import sound.effects.echo
# ou

from sound.effects import echo

E também podem ter apelidos:

import sound.effects.echo as see
# ou

from sound.effects import echo as see

Todas as funcdes de um pacote podem ser importadas (ndo recomendével):

from sound.effects import *

Cddigos de outros arquivos podem ser importados como médulos:

import meu_arquivo
# ou

from meu_arquivo import minha_funcao

A.6.1 Numpy

* Biblioteca para processamento matematico (HARRIS et al., 2020)
* Geralmente ¢ importada usando
import numpy as np

* O elemento base € o vetor (array), que possui diversos atributos e métodos associados a

ele

>>> a = np.array([2, 3, 4])
>>> a

array([2, 3, 4]1)

>>> a.shape

(@3,)

>>> a.ndim

1
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* E comum ndo se saber o contetddo futuro de um vetor, mas o tamanho sim, e por isso

existem funcdes para criar vetores com conteidos e tamanhos especificos:

zeros Cria um vetor preenchido com zeros

>>> np.zeros((3,4))
array([[0., 0., 0., 0.],
(0., 0., 0., 0.1,

(0., 0., 0., 0.11)

ones Cria um vetor preenchido com 1

>>> np.ones((2,3))
array([[1., 1., 1.7,
(1., 1., 1.1D

empty Cria um vetor com valores aleatérios extremamente pequenos, obtidos com base no
que esta presente na memdria, e por isso € ligeiramente mais rdpido que os anteriores
para ser gerado
>>> np.empty((2, 4))
array([[4.67379042e-310, 0.00000000e+000, 6.79038654e-313,
2.22809558e-312],
[2.14321575e-312, 2.46151512e-312, 2.41907520e-312,
5.97819431e-322]])

arange Cria um vetor com uma sequéncia de nimeros com um passo

>>> np.arange(10, 30, 5) # argumentos: inicio, fim, passo

array([10, 15, 20, 25])

linspace Cria um vetor com uma sequéncia de nimeros com tamanho especifico
>>> np.linspace(0, 2, 9) # 9 nimeros de 0 até 2
array([0. , 0.25, 0.5, 0.75, 1. , 1.25, 1.5 , 1.75, 2. 1)

* O pacote também contém funcdes matemdaticas comuns (sin, cos, exp, sqrt, etc)

>>> B = np.arange(3)
>>> B
array ([0, 1, 2])

>>> np.exp(B)
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array([1. , 2.71828183, 7.3890561 1)
>>> np.sqrt(B)

array ([0. , 1. , 1.41421356])
>>> C = np.array([2., -1., 4.1)

>>> np.add(B, C)

array([2., 0., 6.])

* Indexacdo e fatiamento (slices) também sdo possiveis em vetores (semelhante a listas):

>>> a = np.arange(10)**3

>>> a

array([ 0, 1, 8, 27, 64, 125, 216, 343, 512, 729])

>>> al2]

8

>>> a[2:5]

array([ 8, 27, 64])

>>> # equivalente a a[0:6:2] = 1000;

>>> # do inicio até a posicgdo 6, exclusivo, define cada segundo elemento parc
>>> al:6:2] = 1000

>>> a

array([1000, 1, 1000, 27, 1000, 125, 216, 343, 512, 729])
>>> al::-1] # a reverso

array([ 729, 512, 343, 216, 125, 1000, 27, 1000, 1, 1000])
>>> for i in a:

print (i**(1 / 3.))

9.999999999999998
1.0

.999999999999998
.0

.999999999999998
.999999999999999
.999999999999999

oS ok O W ©

.999999999999999
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7.999999999999999
8.999999999999998

* Mais comandos e exemplos do Numpy estdo na documentacio online (em ingl€s)

A.6.2 Matplotlib

* Biblioteca para gerar visualizacOes estdticas, animadas ou interativas (graficos) (HUNTER,

2007)

* Geralmente ¢ importada usando
import matplotlib.pyplot as plt
frequentemente junto com a Numpy

* O elemento base € a figura (Figure), cada uma contendo um ou mais eixos (Axes), isto €, a
area onde os pontos podem ser especificados em termos de coordenadas x-y, theta-r, x-y-z,

etc.

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
fig, ax = plt.subplots() # cria uma figura contendo um Unico eizo

ax.plot([1, 2, 3, 41, [1, 4, 2, 3] # exzibe alguns dados no eizo

* Tipos de graficos comuns:

plot Plota x vs y como linhas e/ou marcadores

>>> plot(x, y) # plota © e y usado tipo padrdo de linha e cor
>>> plot(x, y, 'bo') # plota = e y usando circulos azuis como marcadores
>>> plot(y) # plota y usando = como um vetor de 0 até N-1

>>> plot(y, 'r+') # 2gual acima, mas com + vermelhos de marcador

stem Plota linhas perpendiculares em relagdo a linha de base, comecando na linha de
base e terminando no topo, e coloca um marca nesse lugar. Normalmente, x sdo as

posigoes e y 0s topos.

x = np.linspace(0.1, 2 * np.pi, 41)

y = np.exp(np.sin(x))


https://numpy.org/doc/stable/
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Figura 32 — Exemplo simples de plot
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Fonte: O autor (2023)

plt.stem(x, y)
plt.show()

scatter Plotay vs x com diferentes tamanhos e cores dos marcadores

# fiza a semente de nimeros aleatédrios

np.random.seed (19680801)

N = 50
x = np.random.rand(N)
y = np.random.rand(N)

colors = np.random.rand(N)

area = (30 * np.random.rand(N))**2 # 0 até 15 pontos o tamanho do raio

plt.scatter(x, y, s=area, c=colors, alpha=0.5)

plt.show()

* Mais comandos e exemplos do Matplotlib estao na documentagdo online (em ingl€s)


https://matplotlib.org/stable/contents.html
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Figura 33 — Grafico do tipo Stem
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Figura 34 — Grafico de dispersao (scatter)
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A.7 Dicas gerais

Use 4 espacgos para endentacdo, e ndo tabulagdes (alguns editores de texto convertem

automaticamente as tabulagdes para 4 espacos, vale verificar)

Nomeie as varidveis de acordo com o que elas se referem de maneira explicita (usar area

ao invés de a, por exemplo)

Nomeie varidveis e funcdes com letras mintsculas e palavras separadas por espaco (esse

método € chamado de snake_case)

Escreva linhas com até 79 caracteres, e até 72 se for linha com comentario (a maioria dos

editores de texto exibe o nimero de caracteres)
Use linhas em branco para separar fungdes ou longos blocos de texto dentro de funcdes

Quando possivel, coloque o comentério na linha a que se refere (respeitando o limite de

caracteres citado acima)
Use docstrings para arquivos e fungdes, descrevendo de maneira adequada o uso
Use espacos entre operadores e depois de virgulas (ex.:a = £(1, 2) + g(3, 4))

Mais comandos e recursos do Python podem ser encontrados no tutorial online (em ingl€s),
e dicas de estilo (como deixar o cédigo "bonito"para o Python) estio no documento

chamado PEP 8 (em inglés)


https://docs.python.org/3/tutorial/index.html
https://www.python.org/dev/peps/pep-0008
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