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Abstract

In this work we study the neural network model proposed by Lester Ingber (1992) to
investigate the neocortical activity occurring in large regions of the neocortex happening
from hundreds of milliseconds to a few seconds. This work presents a first account of the
Ingber model considering its simplest binomial formulation. A cellular automaton evol-
ving according to stochastic local rules, which are determined by intra nodes short-range
nonlinear interactions following biological experimental results, is proposed to simulate
the network. The network nodes, so called mesocolumns, encompass hundreds of degrees
of freedom corresponding to several neurons.

Another simple approach based on mean field dynamical equations were also used
to recover previous results about the presence of some steady states and for the role of
the fluctuations and nonlinearities, obtained by sophisticated methodologies such as the
Lagrangean formulation. The mean field like dynamical equations and the simulations
were formulated to describe the particular case of neocortical areas formed by minico-
lumns each of which with 80 excitatory and 30 inhibitory neurons (e.g. acoustic and
motors areas), but excluding long-range interactions with other brain regions. The re-
sults and conjectures derived within the analytic approach were analyzed and compared
with the ones obtained by the methods of Ingber and confirmed by the cellular automata
simulations. Six especial cases were particularly explored. We demonstrate that both
approaches can reproduce quite well the (quasi)-steady state configurations with uniform
activation density. The simulations also show the existence of quasi-stationary patterns
without such uniform density and of interesting periodical and quasi-periodical behaviors.

A general study, including the search for principles and rules to explain these beha-
viors and others, were performed considering the irreversible character of the dynamics
and the possible kinetic phase transitions where some useful order parameters were defi-
ned. A final analysis of possible non-equilibrium critical behaviors based on the search of
the symmetry breaking defining the universality class, concludes that the model’s conti-
nuous phase-transitions should present the critical behavior similar to the (equilibrium)
bidimensional Ising model.






Resumo

Neste trabalho, estudamos o modelo de rede neural para areas do neocértex cerebral hu-
mano, proposto por L. Ingber (1992) para explicar a atividade neocortical de duragio
entre centenas de milisegundos e varios segundos. O modelo permite a simula¢do de gran-
des regides neocorticais, pelo fato de resumir em cada né centenas de graus de liberdade
correspondentes a varios neurénios. O conjunto de suas unidades basicas, chamadas me-
socolunas, ¢ modelado através de um automato celular que evolui no tempo de acordo
com regras locais estocasticas, determinadas por interacoes de tipo nao-linear entre os nés
através de conexoes limitadas (de alcance finito) entre eles, uma constatacao decorrente
das pesquisas biolégicas experimentais.

Este trabalho apresenta um primeiro estudo do modelo proposto por Ingber, uti-
lizando a sua formulacao binomial mais simples. Mostramos como esta permite reobter
resultados derivados anteriormente com a formulagdo lagrangeana mais sofisticada, tais
como os estados estaciondarios e quase-estaciondrios, e o papel das flutuacoes e a nao li-
nearidade. Equacoes dinamicas de campo médio sao obtidas para descrever a evolucao
do modelo e depois aplicadas, usando técnicas da teoria de sistemas dinamicos nao li-
neares, ao caso particular de areas neocorticais formadas por minicolunas, cada uma com
cerca de 30 neurénios inibidores e 80 excitadores (ex. dreas do cértex auditivo e motor),
porém excluindo interagoes com outras zonas do cérebro. As conjecturas derivadas desta
abordagem analitica sao avaliadas em comparacao com os métodos usados por Ingber e
confirmadas em simulacoes computacionais de Monte Carlo. Seis casos especias foram
particularmente analisados. Demonstramos assim, que tanto a primeira abordagem como
as simulagoes podem substituir o uso da formulagao lagrangeana do modelo no célculo de
configuragoes estaciondrias ou quase-estaciondrias com densidade de ativagao uniforme.
A simulagdo permite-nos também demonstrar a existéncia de padroes quase-estacionarios
sem a tal densidade uniforme, e de interessantes comportamentos periédicos e quase-
periodicos.

Um estudo mais geral, que inclui a busca por principios que possam explicar estes
e outros comportamentos, é realizado abordando o carater irreversivel da dinamica e suas
possiveis transi¢oes de fases cinéticas onde alguns parametros de ordem, que podem ser
uteis no estudo de eventuais transi¢oes ordem-desordem, foram definidos. Uma analise
final sobre possiveis comportamentos criticos, baseada na procura por uma simetria de
inversao que denuncie sua possivel classe de universalidade dentre os modelos de nao-
equilibrio, conclui que para transicoes de fases continuas o modelo devera apresentar um
comportamento critico similar ao do modelo de Ising bidimensional (de equilibrio).
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Fundamentacao e motivacao

Compreender o cérebro e descobrir a sua relacao com a mente humana, tem sido um grande
sonho da humanidade desde tempos imemoriais. Achar resposta a perguntas existenciais
tao basicas como O qué nos somos? freqiientemente leva a qualquer pessoa, esteja ou
nao relacionada com o campo das neurociéncias, a se interrogar sobre o seu préprio orgao
pensante. Expoentes do pensamento mais avancado de cada época, e de areas tao diversas
como a filosofia, a psicologia e a biologia, tém-se empenhado muito no esfor¢o de conseguir
pelo menos uma ténue luz sobre o problema.

Entre os constituintes do cérebro humano, o neocdrter é o produto mais jovem da
evolucao entre todas as estruturas nervosas presentes nos animais superiores, € por sua vez
é extremamente complexo. Ele joga um papel essencial nas fungoes nervosas superiores
que vao desde a percepcao, capacidade de memoéria e associacao e a compreensao de
linguagem, até incriveis capacidades para computacao, abstracao e generalizacao. Além
disso, também, parece participar até mesmo de nossa consciéncia [51].

A concepcido de modelos e o desenvolvimento de redes neurais que nos ajudem a
compreender os complexos processos informacionais em que os ditos fendomenos podem
estar baseados, é um desafio herdado das tltimas décadas do século passado [42, 43].
Freqiientemente, as redes neurais artificiais propostas estao formadas por um conjunto de
unidades ou nds, que mimetizam os neuronios das estruturas nervosas. Ou seja, o nivel
descritivo usado para reproduzir o comportamento global de uma rede neural natural tem
sido amiude o neuronal. Eles aparecem total, parcial ou aleatoriamente conectados uns
com os outros. Outros modelos “mais realistas”, baseados em elementos da arquitetura
do cérebro humano, tém aparecido recentemente [68]-[70], levando em conta o importante
principio da organizacao colunar do neocértex e o carater padronizado e de alcance finito
das interacoes neuronais [61, 72, 75].

Dentre os modelos “realistas”, o modelo de rede neural para areas do neocortex
cerebral humano proposto por L. Ingber (1992) [10] é o objeto deste trabalho. Tal modelo
estd baseado em trabalhos anteriores deste autor, comecados em 1982 [6], que tém por
finalidade explicar a atividade neocortical de duracdo entre centenas de milisegundos
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e vérios segundos. Trata-se de um modelo fisico cldssico [11] e tém sido identificado
como parte da Teoria de Campo Neural Estatistica [38, 43|, na qual varios autores tém
trabalhado intensamente na construc¢ao de formulagoes teéricas dindmicas [37], [39]-[41].

Na rede de Ingber, as unidades béasicas sao as chamadas mesocolunas, um con-
ceito bem ligado a comprovada estrutura e funcionalidade colunar do neocértex, e que
é apresentado como um nivel médio (entre o neuronal e o macroscépico) de descrigao,
adequado para derivar comportamentos macroscopicos observados. Porém, os dominios
mesocolunares tém amplo contato com parametros neuronais. Um dado conjunto de me-
socolunas formando uma area neocortical ¢ modelado através de um automato celular que
evolui no tempo de acordo com regras locais estocasticas, determinadas por interacdes do
tipo nao-linear entre os nds, através de conexoes limitadas entre eles. A enunciacao da
dinamica mesocolunar é feita em duas formas: uma de acordo com uma distribuicao do
tipo binomial, e outra com uma gaussiana; esta ultima uma boa aproximagcao da primeira
e mais amplamente usada por Ingber.

Embora tenha aparecido quase simultaneamente ao modelo de Hopfield [2], o mo-
delo de Ingber tem sido pouco estudado, apesar de que trabalhos subsequentes se refiram
a seu sucesso na explicagao de fatos bem conhecidos da meméria de curto prazo, como as
regras 7 + 2 quando codificada acusticamente [65], e 4 + 2 quando codificada visual ou
semanticamente [8, 9, 12, 66]. A dedugio de relagoes tipicas de dispersio do eletroencefa-
lograma (EEG) humano [17], da existéncia de comportamentos periédicos e a obtengao de
valores experimentais da velocidade de transferéncia intraregional de informacao [6, 12],
sao outros exemplos.

Neste trabalho apresentamos um primeiro estudo do modelo de Ingber, utilizando
a sua formulacao binomial mais simples. Mostramos como esta permite reobter resulta-
dos derivados anteriormente com a formulagao gaussiana mais sofisticada, tais como os
estados estacionarios e quase-estacionarios, e o papel das flutuacoes e a nao linearidade.
Obtivemos equacoes dinamicas de campo médio para descrever a evolucao do modelo e
depois, usando técnicas da teoria de sistemas dinamicos nao-lineares, as aplicamos ao
caso particular de areas neocorticais formadas por minicolunas, cada uma com cerca de
30 neuronios inibidores e 80 excitadores (ex. dreas do cértex auditivo e motor), porém
excluindo interacoes com outras zonas do cérebro. Em seguida, avaliamos as conjecturas
derivadas desta abordagem analitica em comparagao com os métodos usados por Ingber
e as confirmamos em simulacées computacionais de Monte Carlo. Demonstramos assim,
que tanto a primeira abordagem como as simulac¢des podem substituir o uso da formulagao
lagrangeana do modelo no calculo de configuracoes estaciondrias ou quase-estaciondrias
com densidade de ativagao uniforme, no caso de uma rede homogénea. A simulagao
permite-nos também demonstrar a existéncia de comportamentos periédicos entre tais
padroes espaciais, e de padroes quase-estacionarios sem a tal densidade uniforme.

Apresentamos, também, um estudo mais geral, incluindo a busca por principios
que possam explicar estes e outros comportamentos, abordando o carater irreversivel da
dinamica e suas possiveis transicoes de fases cinéticas, onde alguns parametros de ordem
que podem ser 1teis no estudo de eventuais transi¢cdes ordem-desordem foram definidos.
Finalmente, uma andlise sobre possiveis comportamentos criticos, baseada na procura
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por uma simetria de inversao que denuncie sua possivel classe de universalidade dentre os
modelos de nao-equilibrio, conclui que para transicoes de fases continuas o modelo devera
apresentar um comportamento critico similar ao do modelo de Ising bidimensional (de
equilibrio).

Apontamos que o modelo de Ingber apresenta também outros aspectos interessan-
tes, como o respeito aos principios de hierarquia no funcionamento do cérebro, incluindo
a presenca dos niveis neuronal, minicolunar, macrocolunar e o das regioes que participam
do processamento da informacao (ex. distintas dreas neocorticais e o tdlamo) [52]. Efeitos
médios da comunicagdo interneuronal através de processos de tipo eletrotonico [53] e de
longa duragao neuromoduladores [51] sdo, também, considerados.

Do ponto de vista tedrico, é valido destacar que a abordagem de Ingber ao con-
siderar a dinamica muito longe do equilibrio em que o cérebro opera, e por tanto sua
irreversibilidade, é também correta. De acordo com [34], os fenémenos macroscépicos
irreversiveis devem ser tratados a partir de um nivel microscépico onde a irreversivilidade
possa ser verificada. Uma idéia a seguir poderia ser a construcao de dinamicas estocdsticas
irreversiveis para sistemas de particulas interagentes residindo em reticulados, ou seja,
modelos de rede [34]. Modelos de autdémato celular como o de Ingber, pertencem a essa
forma de abordagem de sistemas estatisticos de nao-equilibrio.

E escasso, por outro lado, a enunciacio de modelos neurais em termos de conceitos
e principios fisicos conhecidos, e que assimilem um tratamento matematico adequado.
Mas a formulacdo gaussiana do modelo de Ingber leva a derivar lagrangeanas', equacoes
de Euler-Lagrange (derivadas a partir de um principio variacional de minima agao) e
expressoes para a dindmica por meio de integrais de trajetéria [6, 12]. Esta pode permitir
o estudo de fendmenos cooperativos num sistema nao-linear tao complicado, usando tais
técnicas sofisticadas que ja foram utilizadas, com sucesso, em outros sistemas de nao-
equilibrio como certos sistemas magnéticos e reacoes quimicas. Estabelecer analogias
com alguns destes outros sistemas, que estao melhor compreendidos, e a possibilidade de
andlise baseada em paradigmas aceitos pela Fisica de Sistemas Complexos poderia ser
mais uma vantagem teérica do modelo [6].

Considerando um marco de aplicacao, a rede de Ingber permitiria a simulacao de
grandes regioes neocorticais, pelo fato de resumir em cada mesocoluna centenas de graus
de liberdade correspondentes a varios neuronios, podendo ser empregada em pesquisas
tedricas. Acrescentamos que o modelo, como qualquer outra rede neural, pode ser apli-
cado, também, no estudo de outros sistemas nao-lineares fora do equilibrio®. Aplicacoes
tecnoldgicas de modelos inspirados na estrutura colunar do neocértex estao ganhando,
também, espaco em projetos de processamento de linguagem e imagens 2.

Autores como Ventriglia tém assinalado que Ingber faz algumas suposi¢oes nao rea-
listas sobre a atividade neocortical [38]. Peretto criticou-o ao respeito do uso de relagdes de
continuidade (restrigdes topoldgicas) para derivar o formalismo lagrangeano [45]. Mesmo
assim, achamos importante fazer o estudo que aqui apresentamos, de um modelo que

'Por essa razdo usamos amitide o termo lagrangeana para referirmos a esta formulacéo.
2Dai 0 nome de genérica que Ingber d4 & rede no trabalho de 1992 [10].
3Visitar, por exemplo, o sitio http://www.loria.fr/equipes/rfia/cortex/cortex.html
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nos parece avancar na aplicagao, pela primeira vez, de técnicas tao avancadas no estudo
do cérebro humano. Acreditamos que o nosso trabalho, embora limitado a fornulacao
binomial, possa contribuir a um estudo posterior da metodologia e resultados derivados
da aplicacao das mesmas.

1.2 O neocértex cerebral humano e a memoria

O neocortex cerebral humano é uma fina lamina de apenas ~ 2.5 mm de espessura que
forma a superficie externa convugada de ambos hemisférios. Estima-se que temos cerca
de 5 x 10 neurénios no neocértex, distribuidos numa imensa drea (quando espandida)
de ~ 2500 ¢cm?. Pela sua disposicdo no pequeno espaco do craneo decorre a sua es-
trutura cheia de convolugoes. Isto nos diferencia entre os animais, inclusive dentre os
mamiferos [51, 52].

Esta estrututura deve seu nome ao fato de ter uma idade evolutiva menor, nao
presente em peixes, mas apenas a partir de anfibios e répteis dentre os vertebrados. O
cortex que encontramos em outras partes do cérebro como o hipocampo e areas olfatorias,
conhecido como archicortex, este sim, estd presente em outras espécies mais velhas. Este
ultimo é relativamente simples desde o ponto de vista anatomico, em constraste com a
estrutura multicamada, a abundancia de conexoes excitatérias recorrentes e padronizadas,
e uma estrutura colunar que faz do primeiro um sistema extremamente interessante e
complexo. A seguir apresentamos uma breve exposi¢ao sobre isto.

Os neuronios foram conhecidos como unidades estruturais e funcionais basicas dos
sistemas nervosos, como o neocértex, desde o trabalho pioneiro de Ramén y Cajal (1911).
Entre suas estruturas, o azénio é um filamento ou fibra que comumente serve como uma
linha de transmissao de sinais elétricos que uma célula (eferente) envia a outros neurénios
(aferentes), os quais os recebem fundamentalmente pelos seus dendritos, estruturas estas
muitos ramificadas, ou diretamente pelo seu corpo celular (ou soma). Outros casos de
“contatos” ou juncgodes sao também possiveis, de acordo com os locais onde a juncao se
estabelece, tais como axodentriticas, axossomadticas e axoaxonicas [49, 51]. Uma enorme
quantidade de conexoes pode existir; uma célula piramidal, por exemplo, o tipo mais
comum de células neocorticais (~ 75—80%) [64], pode receber na ordem de 10000 contatos
sinapticos e pode se projetar sobre milhares de células alvo. Contam-se, inclusive, um
grande nimero de recorréncias (i.e, a saida de um neurénio influencia em parte a entrada
aplicada a ele), originando, assim, um ou mais de um caminho fechado para a necessaria
transmissao de sinais. Os lacos de retroalimentacao, por exemplo, feitos por neuronios
ditos inibidores, podem ser importantes no controle dos niveis da descargas neuronais [51].
Na figura 1.1 aparece uma representacao esquematica de um neuroénio tipico.

A cada lado da membrana de todo neurdnio existem diferentes concentragoes
ionicas, as quais determinam o chamado potencial elétrico de repouso, ou simplesmen-
te potencial de repouso (PR) da célula, comumente entre —75 mV e —60 mV para o
meio intracelular em relacao ao externo. Certos estimulos elétricos com magnitudes igual
(limiares) ou superior (supralimiares) a um certo limiar (préprio de cada célula), e com
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Figura 1.1: Diagrama geral de um neur6nio. As fibras aferentes sao axonios que fazem
“contato” com a célula através dos botoes sinapticos.

duragao suficiente, produzem um breve e abrupto decréscimo (despolarizagao) no PR, que
leva como resultado a um potencial de ag¢do (PA) (ver figura 1.2). Este consiste numa
perturbagao elétrica que se propaga sem perda essencial de amplitude até atingir outras
células. Em nitido contraste, estimulos sublimiares geram alteracoes elétricas que sdo
atenuadas rapidamente pela distancia a partir do ponto de estimulo.

Durante o periodo em que uma membrana excitavel estiver produzindo um PA, sua
capacidade de responder a um segundo estimulo (supralimiar ou nfo) serd nitidamente
alterada. Durante a porc¢ao inicial da espicula do PA, a membrana nao pode responder a
qualquer estimulo, por mais intenso que seja; esse intervalo é chamado periodo refratario
absoluto. Imediatamente apds este periodo, um potencial de acao pode ser deflagrado em
resposta a um estimulo muito intenso, e, a seguir, por estimulos de magnitudes progressi-
vamente menores; esse intervalo é menor e denominado periodo refratario relativo [49, 51].
O perido refratario total é em geral de ~ 5 — 10 mseg.

As conexoOes entre os neuronios podem ser feitas através de varias tipos de sinap-
ses, estreitas fendas de espaco intercelular. As chamadas sinapses quimicas, pequenas
fendas de ~ 15 — 20 nm, devem seu nome ao fato de que nelas quantidades varidveis de
substancias chamadas neurotransmissores, sao vertidas por um neurdnio (pré-sindptico)
quando ativado (i.e, gerando um PA), transmitindo a célula seguinte (pds-sindptica) um
sinal elétrico (potencial pds-sindptico (PPS)). Essas substancias sdo armazenadas ini-
cialmente em vesiculas (ou quanta) no citoplasma da célula pré-siniptica, e se diz ter
efeito excitatorio se causar despolarizacdo, ou inibitorio se provocar hiperpolarizacao no
neurénio pés-sindptico (figura 1.2). Exemplos de neurotransmissores inibitérios séo o
acido y-aminobutirico (GABA) e a glicina, e de excitatério o acido glutdamico. Uma
extensa revisdo sobre estas substancias pode ser encontrada em [51].
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Figura 1.2: Algumas variagoes possiveis do potencial da membrana neuronal

Nao se conhecem ainda todos os neurotransmissores que segregam as células do
Sistema Nervoso Central (SNC) humano (do qual forma parte o cérebro), mas se supoe
que o efeito pos-sinaptico de cada neuronio é sempre o mesmo em todas suas sinapses,
isto é, cada neur6nio é dnicamente excitatério ou, inibitério (principio de Dale), embora
possa utilizar vdrias substéncias no processo de transmissao [51].

As sinapses elétricas ou “gap-junctions” sdo fendas muito mais estreitas (~ 2 — 4
nm) que as sinapses quimicas. Elas sdo vias de baixa impedéncia para o movimento iénico
entre as células em contato através de um sistema de canais [52]. Mas elas raramente
ocorrem entre neurdnios do cérebro de mamiferos e parecem ter um papel funcional muito
menor do que as de tipo quimico [51]. Isto parece ser um mecanismo para incrementar a
independéncia funcional e metabdlica de neuronios individuais, com o objetivo de favorecer
processamentos informacionais mais complexos [52].

Existe mais uma forma possivel dos neuronios se comunicarem eletricamente, além
daquela através de alteragoes elétricas associadas com um PA. Esta é a chamada con-
dugdo eletrotonica ou decremental [49] de despolarizagoes sublimiares graduadas, as quais
sao atenuadas rapidamente pela distancia a partir do ponto de estimulo, embora estes
disturbios se propaguem com extrema rapidez podendo afetar outras células. Eles podem
ser somados espacial e temporalmente (se estiverem separados por intervalos pequenos
de tempo) [49] na célula, e, se a despolarizacdo resultante ultrapassar o limiar, pode
ocorrer a ativagao do neurdnio poés-sinaptico. Esta modalidade pode ter lugar em sinap-
ses elétricas, sinapses quimicas dendrodendriticas nas células estreladas do cértex, e em
interacoes efdticas; através das correntes ionicas extracelulares associadas com um PA
e os campos elétricos entre células préximas [53, 54]. Isto talvez explique alguns efei-



1.2 O neocértex cerebral humano e a memoria 7

tos de sincronizagao observados em massas neocorticais [49] onde existem muitas drvores
dendriticas entrelacadas.

Por outro lado, em certas sinapses, junto aos rapidos processos de excitagao ou
inibicao, os fenomenos de neuromodulacdo acontecem. Este termo agrupa os efeitos de
substancias como a acetilcolina, a serotonina e a norepinefrina, que modificam a resposta
da célula pés-sinaptica aos neurotransmissores, afetando seu metabolismo interno durante
um intervalo de tempo grande [51], podendo chegar até periodos de vérias horas.

Além dos neuronios, o neocortex humano também inclui uma quantidade similar de
células neurogliais [62]. Mas seu papel parece estar limitado a servir como apoio estrutural
e funcional das massas neuronais [51]. Elas se comunicam por meio de sinapses elétricas e
sofrem efeitos de despolarizacao como os neurdnios, mas nao podem gerar um PA| e seus
potenciais de membrana sao muitas vezes menores em magnitude do que os neurdnios
vizinhos mais préximos, que sao os que produzem as tais variagoes elétricas [50]. A
lentidao dos cursos temporais da despolarizagao e repolarizacao destas células faz pensar
que registros convencionais como o EEG possam ser afetados por sua causa apenas na
faixa de frequéncias baixas entre 1 e 6 Hz [49]*.

Deve-se destacar que os neuronios operam num ambiente ruidoso, nao deter-
ministico, o qual leva a presenca de flutuacoes. Variacoes aleatorias sao possiveis na
quantidade de vesiculas liberadas apés a chegada de um PA, podendo cada uma carregar
quantidade diferentes de moléculas neurotransmissoras. Ainda na auséncia de um PA,
existe uma pequena velocidade aleatéria de liberacao espontanea de quanta na juncao
sindptica. Estes fatos tém sido amplamente estudados em sinapses periféricas (neuromus-
culares) [50, 55] e em sinapses centrais [50, 56, 57] de animais. Porém, o SNC humano é
pouco conhecido nesse aspecto, talvez porque a técnica experimental ndao tenha avancado
o suficiente.

A organizagao do neocoértex parece ser, em contrapartida, uma caracteristica es-
sencial para sua incrivel performance. Vdrios niveis de organizagao neural e de conexdes
formam uma estrutura hierarquizada de unidades funcionais, de tamanho e complexidade
que se incrementam progressivamente. O conjunto de varias sub-unidades que formam
um dado nivel e a superposicao de seus comportamentos, determina a estrutura e o com-
portamento das unidades do nivel superior [52].

Assim por exemplo, tem sido observado que cada um dos varios tipos de neuroénios
se dispoem, fundamentalmente, em uma certa camada dentro do neocoértex, dando ao
mesmo a forma de uma bainha, além de convoluta, altamente laminada em 6 camadas
diferentes anatomicamente, que na literatura se numeram, comecando pela superficie,
com numeros romanos de I até VI. A camada I é fundamentalmente um conduto para os
axonios, a II e III contém um grande nimero de células piramidais (pequenas e grandes,
respectivamente) sem uma linha precisa de demarcacio, e a IV é a camada das células
granulares (chamadas assim por seu pequeno tamanho). Nela estdo também as células
estreladas espinhadas, que sao neuronios excitatorios, tal como as piramidais. Na camada

4A faixa de um EEG normal é 1 — 40 Hz. Num individuo normal em repouso, com os olhos fechados
e numa sala silenciosa, o ritmo dominante varia de 8 a 13 Hz (ritmo a). Ondas mais lentas que estas
raramente ocorrem [49].
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V se localizam as células piramidais gigantes, e a VI contém muitas células em forma de
fuso (fusiformes) [49].

Organizacoes semelhantes podem ser encontradas em outros sistemas nervosos co-
mo a retina e o cerebelo [50]. A presenca de arranjos colunares de neurénios, o qual
resulta numa caracteristica ezclusiva do neocdrtex, é uma outra forma de organizagao
estrutural decorrente do fato das conexoes interneuronais serem fundamentalmente na
direcao perpendicular a superficie neocortical, favorecida sobretudo pelas células pirami-
dais, embora outras classes de células possam, também, contribuir [49, 51]. Estes arranjos
foram descobertos primeiro em areas somatosensoriais (1957) [62] e visuais (1960s) do ga-
to e do macaco [72, 73|, onde estavam muito ligadas aos conceitos funcionais de campo
receptivo cutaneos, modalidades sensoriais e campo receptivo retinal, respectivamente.
Depois foram estendidos, em geral, ao longo de todo o neocértex humano [49, 62]. No ca-
so do cértex auditivo, por exemplo, a identidade funcional é fornecida pela especificidade
a freqiiéncias de sons estimulantes e pela sensibilidade a localizagao do som no espaco.
No cértex motor, as colunas sao estruturas que se repetem a intervalos quase regulares de
~ 100um [74], se superpondo umas com as outras. Na figura 1.3 mostramos um exemplo
onde se observa tanto a estrutura em camadas como a presenca de ditas colunas no cortex
somatosensorial.

Isto tem levado a enunciacao por varios autores da existéncia de unidades modula-
res funcionais que se repetem continuamente em suas caracteristicas essenciais, formando
uma espécie de mosaico [74]. Existem mddulos que tém forma de um cilindro vertical de
0.5 — 1 mm de didmetro [75], no qual todas as células (cerca de 4000 num espago de 350-
500 um), estao sob a influéncia de uma mesma fibra aferente. Estes sao conhecidos como
macrocolunas®. Todos seus neurdnios possuem certas propriedades funcionais idénticas.
As chamadas hipercolunas do cértex visual sdo um exemplo [61].

De acordo com Mountcastle [62], existem outros médulos funcionais menores: as
minicolunas®. Em primatas estas estdo formadas por um grupo de aproximadamente
80—100 neurénios, com excepgao do cortex estriado (drea 17, figura 1.4) onde esse niimero
é ~ 2.5 vezes maior. Seus corpos celulares ocupam um cilindro de 0.025 — 0.050 mm.
Um exemplo sao as colunas de orientacao do cortex visual, arranjos de células sensiveis
a padroes visuais com uma determinada orientacao no espago. Uma determinada area
neocortical apresenta uma quantidade imensa destas unidades dependendo do tamanho de
ambas, existindo entdao imensas possibilidades para desenvolver padroes espaco-temporais
de ativacao.

No espaco de uma macrocoluna, varias minicolunas podem interagir entre si. Os
dendritos basais de uma célula piramidal (célula excitatéria) podem se estender até 300 pm
estabelecendo conexdes com minicolunas vizinhas em camadas superiores ou inferiores a
camada na que ela esta. O resto das células sao em sua maioria inibitérias, estabelecendo
com seus axonios conexoes com neuronios de sua minicoluna ou de minicolunas bem
préximas (por isso chamam-se de interneurdnios) [61, 63]. Uma interacdo modular adi-
cional vem da agao inibitéria sobre macrocolunas adjacentes a partir da arborizacao lateral

5Em ocasides denominadas simplesmente colunas
6Também chamadas de microcolunas por outros autores.
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Figura 1.3: Conectividade neuronal em estruturas colunares do cértex somatosensorial. O
aferente cértico-cortical (AF. CORT. - CORT.) que define a coluna tem todas suas termi-
nagoes dentro do cilindro central, salvo arborizagoes tangenciais na camada I. O médulo
compartilha parte de seu espago com dois discos grossos na camada IV, onde aferentes
especificos (AF. ESP.) arborizam. Pode-se observar na metade direita do diagrama as
saidas das células piramidais para interneuronios excitadores (células estreladas espinha-
das - EE) e inibidores (“cellule & double bouquet” - CDB). No lado esquerdo mostra-se
a agao de interneur6nios inibidores como as células basket (CB) das camadas profundas,
as pequenas células basket (PCB) na camada II, e uma célula axoaxo6nica (CAA) muito
especifica atuando sobre os segmentos iniciais dos axonios de células piramidais.

dos neurénios inibidores, o quais também marcam a fronteira da macrocoluna [51]. Cada
modulo parece atuar como uma unidade, processando as muitas entradas convergentes
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de outros médulos, e projetando uma saida de volta, divergentemente, a outros muitos
modulos.

A interacao orquestrada de dezenas de dreas ou campos distintos, em virtude de
sua estrutura, a arquitetura de suas conexoes e a fisiologia (funcdo), vao determinar
finalmente um dado comportamento [52]. Nao existe um consenso sobre a quantidade
precisa e localizagao delas’. Na figura 1.4 mostramos a clasificagio de Brodmann (o
sistema mais amplamente usado tanto em neurologia clinica como experimental) para o
hemisfério esquerdo, com 52 campos diferentes [52].

Figura 1.4: Mapa de Brodmann das dreas do neocértex humano na superficie lateral do
hemisfério cerebral esquerdo. Formando o cértex motor mostram-se a banda motora (drea
4), a drea pré-motora (drea 6) e os campos oculares frontais (drea 8). Também aparecem
o cértex somatosensorial (dreas 1, 2 e 3), o visual (dreas 17, 18 e 19) e o cértex auditivo
(dreas 41 e 42). As dreas de Wernicke (ocupa-se da compreensdo da linguagem) e de
Broca (fala) sdo aproximadamente a 22 e a 44, respectivamente .

A intensa coordenacao entre as distintas dreas, acontece por intermédio de co-
nexoes entre varias colunas [51] e com outras zonas do cérebro (conexoes de grande escala
espacial). As conexdes também aqui se estabelecem em padroes altamente especificos, ndo
de maneira aleatoria. Assim por exemplo, conexodes entre areas neocorticais do mesmo
hemisfério (ipsilaterais) existem através de fibras de células da camada III fundamental-
mente, e com areas do hemisfério oposto e em sua maioria entre médulos simétricos da
area contralateral, através de fibras das camadas II-IV que atravessam a comissura entre
ambos, formando o corpo caloso (comissurais contralaterais). Nestas conexdes participam

"Por exemplo nos campos do lobo frontal da cabeca [49]
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fundamentalmente as células piramidais [74], projetando seus axénios de forma totalmen-
te superposta sobre os neurénios de outros modulos, estendendo suas terminacoes através
de todo seu espaco. Isto faz supor que o fracionamento de uma dessas colunas nao tem
significacdo funcional para as outras [51]. As diversas colunas de uma dada drea podem,
também, receber fibras aferentes de estruturas subcorticais como o tdlamo e o nicleo
geniculado lateral (que projeta sobre o cortex visual).

Encerrando esta introducao sobre os aspectos biolégicos do neocértex cerebral,
queremos nos referir brevemente ao fenomeno da plasticidade neural. Esta é uma pro-
priedade dos sistemas nervosos que lhes permite se adaptar a seu meio ambiente e pode
estar relacionado com processos de aprendizagem [51, 52]. Ela é conseqiiéncia de que as
nossas experiéncias didrias determinam a estrutura do sistema nervoso, isto é, em nosso
cérebro acontecem modificacoes sindpticas a intervalos de entre décimos de segundo e
varios segundos, como conseqiiéncia da atividade neuronal. Num cérebro adulto ela pode
ser atribuida a varios mecanismos, entre eles se destacam a criacao de novas conexoes
sindpticas entre neurénios baseado em fenémenos de competicao (apesar de que os planos
de conexdes estdo predeterminados no cédigo genético desde o nascimento), a modificagdo
das sinapses existentes [42] (por exemplo no caso das espinhas dendriticas [52], onde acon-
tece em segundos), e processos de remielinizagao das fibras nervosas [50]. Processos como
estes sao absolutamente necessarios dada a conhecida incapacidade de divisao celular
num neuronio adulto, e a perda constante deles. Estas mudangas acontecem em periodos
de tempo muito maiores do que aqueles que sdo caracteristicos aos processos neuronais
(milisegundos).

O fenomeno da memdria, do qual participa o neocértex, é um dos fatos mais
estudados pela psicologia experimental e estd muito ligado a estas mudancas. Existem
dois tipos: memdria de curto prazo (em inglés short-term memory - STM) e memdria de
longo prazo (em inglés long-term memory - LTM) ou associativa [52]. A primeira, também
chamada meméria de trabalho por nos auxiliar diariamente (ex. compreender aos outros
durante as conversas ou “manter em mente” um nimero de telefone), se supoe por muitos
ser o resultado de concentrar a nossa atencao em estimulos externos de pouca duracao,
podendo o cérebro conservi-los em forma de imagens, sons sub-vocais ou alguma forma
de codificagdo mais abstrata (ex. nimeros), durante intervalos de uns poucos segundos.
Ela tem uma capacidade limitada dentre cinco e nove itens (ndo correlacionados) quando
codificada em sons, o que é conhecido como regra 7 + 2 da STM [65] e 4 + 2 quando
codificada semanticamente [66] ou em imagens, o qual independe da natureza desses dados,
podendo ser letras (que nao fagam parte de uma palavra), palavras (que nao formem parte
de uma oragao), etc. E provavel que a alta organizacao hierarquica existente no cérebro
humano seja a base anatomica de leis tdo precisas como estas, permitindo ao cérebro
extrair informagao confidvel num meio ruidoso por natureza [51].

Pelo contrario, a LTM tem relacdao fundamentalmente com codificagao semantica
(com o significado) e organizagao da informagao (processamento profundo), embora o tipo
visual ou auditivo também possa ser usado (ex. quando reconhecemos uma pessoa pela
sua voz). Nao parece ter limite de capacidade, e sua duragéo pode ser da ordem de horas
ou ser permanente durante toda a vida. Estruturas cerebrais, além do neocértex, como
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o hipocampo, tém um papel vital na formacao de recordagoes a longo prazo: danos a
ele provocam horrivel condi¢ao, na qual nenhuma lembranca nova é conservada depois de
deixar a nossa atengao [51].

1.3 Hipodteses tedricas e paradigmas da modelacao
neural

Junto a pesquisa experimental em neurobiologia, varias construgoes tedricas tém apareci-
do, no esforco de explicar os complicados comportamentos dos sistemas neurais naturais
e, em especial, o do cérebro humano, como observado pela psicologia experimental. En-
genhosas descricoes matematicas, entre as que destacam os modelos de redes neurais
artificiais, e o extenso uso da computacao que define a chamada area das neurociéncias
computacionais, se unem no objetivo de fazer um laco entre as descobertas nas duas
dire¢oes de pesquisa [44]. Aqueles interessados na histéria das redes neurais e da mode-
lagao neural em geral, recomendamos a revisao sobre a primeira feita em [42], e o livro
de Anderson e Rosenfeld [1], onde estao reunidos importantes trabalhos pioneiros neste
campo.

Em grandes rasgos, uma rede neural artificial, ou simplesmente rede neural, pode
ser definida como um conjunto de nds, comumente denominados de forma similar as
células nervosas como neurdnios, que interagem entre si, cada um deles evoluindo no
tempo de acordo com regras bem definidas. Estas unidades mimetizam sempre de uma
ou outra forma o comportamento de estruturas nervosas; o papel das células gliais é
sempre ignorado, apesar de que de acordo com alguns pesquisadores, elas podem superar
em nimero a quantidade de neur6nios de nosso cerebro [50]. Tal atitude é devida talvez
ao papel relativamente mais secunddrio das primeiras (se¢ao 1.2).

Um exemplo disto, é considerar os nds como unidades bindrias, que seguem uma lei
“tudo ou nada”, se referindo ao fato dos neurénios gerarem um PA somente se a excitagao
que chega das células vizinhas superar certo limite ou limiar. Esta idéia esta presente nos
trabalhos que serviram de base a moderna era da modelacao neural, entre os quais se
destaca sem divida alguma o artigo de McCulloch e Pitts [5] de 1943, uma das primeiras
tentativas de que se tem noticia no intento de plasmar as caracteristicas mais essenciais
da atividade nervosa. O modelo pode ser brevemente resumido como segue.

Cada célula é substituida por uma unidade bindria, isto é, assumindo que o estado
de um neurdnio j no instante ¢ estd dado por o;(t) = 1 se estd "ativado” e o;(t) = 0 em
caso contrario. O estado no instante seguinte ¢+ 1 daquele neurdnio 7 que recebe entradas
dos neuronios j sera:

oi(t+1)= @(Z wijo;(t) — Vi) (1.1)

onde © é a chamada funcdo de ativacdo do neurdnio, neste caso uma funcao degrau®

8Normalmente referida nos livros de engenharia como funcdo de Heaviside.
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1 sex >0
0 em caso contrario,

O(z) = {

Vi é o limiar de ativacao do neurdnio %, e w;; representa a eficdcia sindptica ou peso
sindptico entre as células 7 e 7. Um valor w;; > 0 indica uma sinapse excitatéria, w;; < 0
uma inibitéria, e w;; = 0 indica que os neurénios ¢ e j nao estao conectados. O termo
hi =}, wijo;(t) — Vi é chamado de campo local que atua sobre um dado neurénio 7. Se
trata entao de um modelo deterministico, em que o comportamento de entrada-saida é
definido de forma precisa para todas as entradas: o estado (saida) de um neurénio assume
o valor 1, se o campo local é nao negativo, e 0 em caso contrario.

Outro tipo de neurénio que é usado habitualmente é o analdgico [46], cujo estado
nao é mais descrito por um conjunto discreto, mas um intervalo continuo de valores
freqiientemente entre 0 e 1, para talvez levar em conta as despolarizacoes sublimiares que
também podem ser somadas espacial e temporalmente e que facilitam alguns tipos de
comunicagio eletrotonica entre os neurénios reais (se¢do 1.2). Neste conjunto, a forma
mais comum de funcao de ativacdo usada na construcao de redes neurais é a funcdo
sigmdide, introduzida por Cowan (1967) em sua tese de doutoramento, cujo grafico tem
forma de S (dai seu nome), e é estritamente crescente. Um exemplo de funcdo sigméide
é a funcao logistica:

1
1+ exp(—ax)

f(=)

onde a é um parametro que descreve a inclinagao da sigméide [42, 44]. Diferentemente de
uma fungao degrau O(z), a fungao sigmdide corresponde a uma condigao de disparo suave
para um neuronio, definida por uma funcao diferencidvel, uma caracteristica desejavel na
teoria de redes neurais [42].

Um modelo neuronal estocdstico foi construido pela primeira vez por Little [28,
29], reconhecendo o cardter ndo deterministico da comunicac¢do quimica entre as células
nervosas, como foi explicado na se¢ao anterior. Numa engenhosa abordagem, era dada
uma interpretacao probabilistica a funcao de ativacao do modelo de McCulloch-Pitts: o
neuronio ¢ assumia os valores s; = +1 se estiver ativado, e s; = —1 em caso contrario, e
a decisao para disparar era descrita probabilisticamente de acordo com o campo local A:

~_ | +1 com probabilidade P(h;) (1.2)
%=\ =1 com probabilidade 1 — P(h;) '

onde P(h;) é uma fungao logistica;

1
1 + exp(—pBh;)

e B é uma medida das flutuagoes que representam os efeitos do ruido sinaptico, e portanto
da incerteza de disparar para o neuronio.

P(hi) (1.3)
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Como foi dito na secao 1.2, o carater aleatério da comunicac¢ao interneuronal esta
dado, em parte, por variagoes possiveis na quantidade de vesiculas liberadas apés a chega-
da de um PA aos terminais axonicos e na quantidade de moléculas de neurotransmissores
que cada uma contém. Os estudos feitos em sinapses periféricas (neuromusculares) tém
levado a supor que uma descricao matematica destes fendmenos é possivel na seguinte
forma [46, 50]:

e A quantidade k de vesiculas (quanta) liberadas apds a chegada de um PA desde o
neuronio 7 até o neuronio ¢ varia de forma aleatéria de acordo com uma distribuicao
de probabilidades de Poisson com média w;;

(s +1)/2]F
B(k) — e—wij(5j+l)/2 [ww(s]]:'_ )/ ] ’ (14)
onde s; = 1 se a célula esta disparando e s; = —1, se nao.

e O tamanho de cada quantum de neurotransmissores liberado pode variar num amplo
intervalo, mas a média e a variancia da distribuicao é comum a todas as sinapses.

e A contribuicao de cada quantum ao PPS é dada por uma densidade de probabilidades
gaussiana, independente de 7 e j.

Estes resultados foram usados por Shaw e Vasudevam [29] para deduzir analitica-
mente a expressao 1.3, a qual Little aplicou na modelacdo do comportamento cerebral,
porém sua aplicagao é duvidosa em sinapses centrais, onde a experimentacdo € ainda
insuficiente. Experimentos feitos naqueles sistemas foram realizados diminuindo as con-
centragoes externas de Ca?" ou incrementando as concentragoes de Mg?* [55] e com isso
a quantidade de vesiculas liberadas. No neocértex, possivelmente poucas vesiculas sao
liberadas nas sinapses, mas a enorme quantidade de sitios que liberam essas substancias
faz supor que uma distribui¢do binomial® pode ser mais adequada [56, 57]. Outros efeitos
tais como a falta de estacionariedade e de uniformidade dos sitios pré-sinapticos que as
liberam, e a integragao nao-linear dos PPS’s, podem fazer com que a quantidade destes
quanta nao seja descrita por uma distribui¢ao de Poisson [58]. Por outro lado, existem cer-
tos efeitos complexos de atenuacoes diferentes das despolarizacoes, desde as sinapses até
a base do axonio (zona integradora do neurénio) [59]. De qualquer forma, a expressao 1.3
é robusta, dentre certos intervalos permitidos para os parametros sinapticos, para varias
possiveis escolhas destas distribuicoes [6].

Na maioria dos modelos de redes neurais para os sistemas nervosos, o campo
local que atua sobre um neurénio é calculado como uma combinagao linear dos estados
das células as quais ele esta conectado, como nos casos vistos acima. Isto tem recebido
apenas alguma evidéncia experimental relativamente pequena em pesquisas bioldgicas

9Que tem como certo caso limite uma distribui¢io tipo Poisson [47]
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recentes [60]. A hipGtese de que a resposta de um neurdnio real depende de forma nao-
linear e continua de suas entradas pesadas [4] é mais comumente aceita. Equagoes nao-
lineares para descrever o comportamento de neurdénios e redes neurais naturais tém sido
publicadas em vdrios trabalhos [24, 25, 27].

A maneira pela qual os nés de uma rede neural estdo estruturados é o que define sua
arquitetura. Em geral, podemos identificar duas classes de arquitetura fundamentalmente
diferentes [42]:

e Redes alimentadas adiante ou perceptrons, que podem ser de dois tipos:

— Perceptrons com camada unica

Numa rede neural em camadas, os neurdnios estao organizados na forma de
camadas. Esta é sua forma mais simples, com uma camada de entrada de nds
de fonte que se projeta sobre uma tnica camada de saida de neuronios com-
putacionais, mas nao vice-versa. Em outras palavras, esta rede é estritamente
do tipo alimentada adiante ou aciclica. Os nés da fonte fornecem os respecti-
vos elementos de um certo padrao de entrada ou ativacao que é processado na
segunda camada, cuja saida constitui a resposta global da rede para o padrao
de entrada fornecido inicialmente.

— Perceptrons com miltiplas camadas

Esta é uma segunda classe de uma rede alimentada adiante, que se distingue
pela presenga de uma ou mais camadas (denominadas ocultas) entre a entrada
externa e a saida de rede, que também participam de processos de computacao.
Os no6s da fonte fornecem os respectivos elementos de um certo padrao de
ativacdo que constituem os sinais de entrada para a segunda camada (i.e., a
primeira camada oculta). Os sinais de saida desta sdo utilizados como entrada
para a terceira camada, e assim por diante para o resto da rede, até se obter a
resposta global na tltima camada (i.e, a camada de saida)

e Redes recorrentes ou conexionistas

Se distingue de uma rede aciclica por ter pelo menos um lago de retroalimentagdo,
isto é, sempre que a saida de, pelo menos, um né da rede influencia em parte seu
préprio sinal de entrada com certo atraso temporal. Em outras palavras, quando
pelo menos um neurénio estd conectado com ele mesmo (auto-retroalimentagao) ou
com algum outro que participa na elaboracao de seu sinal de entrada. No caso
de uma rede com multiplas camadas, por exemplo, conexoes de retroalimentacao
poderiam partir de neuronios ocultos até a camada de entrada.

A presenca dos ditos lagos tem um impacto profundo na capacidade de aprendizagem
da rede e no seu desempenho [42].

Uma rede neural é dita totalmente conectada, quando cada um dos nés esta conec-
tado a todos os nods restantes, caso contrario dizemos que a rede é parcialmente conectada.
As redes neurais totalmente conectadas e aquelas com estrutura de camadas, sdo duas
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posi¢oes ertremas para simular uma area neocortical, para a qual resulta mais adequado
uma abordagem de modelo recorrente, dada a presenca do enorme nimero de lacos de
retroalimentagao no tecido nervoso do neocértex (segao 1.2). As vias sensoras como a
retina, com sua conhecida estrutura multicamada, e o conjunto dos caminhos efetores
que formam o trato visual ou auditivo; que definem um processamento direcional da in-
formacao até chegar ao neocortex, se adaptam melhor a modelos de redes alimentadas
adiante com muiltiplas camadas.

Com respeito a evolucao temporal da rede, costuma-se adotar duas posicoes dis-

tintas:
Sincronismo: A que obriga a uma evolu¢ao do sistema em forma descontinua, ao con-
trario do que acontece nos sistemas neuronais da natureza: cada neurdnio pode (fora
do periodo refratario) disparar num instante arbitrario, se recebe de seu entorno uma
suficiente “carga” de PPS’s. E assumido que os nés da rede estdo sincronizados para
disparar ou nao seus PA em intervalos regulares de tempo definindo assim uma dinamica
sincrona (paralela). A cada instante, todos partem de seu PR (i.e, sem acumular sinais de
entrada anteriores), definindo assim um cardter markoviano para a dinamica: cada nova
atualizacao da rede depende apenas da configuracao no instante imediatamente anterior.
Esta forma de abordagem esta relacionada ao conceito de automato celular (tema que serd
tratado na se¢do 1.4), e ja foi usado em trabalhos pioneiros de redes neurais [28, 24].

De qualquer forma esta parece ser uma forma de abordagem relativamente sim-
ples, que permite deduzir equagoes de evolucao temporal para toda a rede, liteis no caso
de atividade lenta (variagoes significativas em intervalos da ordem do periodo refratdrio
total) do sistema neural [45]. O uso do cdlculo matricial é mais uma vantagem que esta
aproximagao permite [28]-[31], [44].

Assincronismo: A hipétese de sincronismo num modelo de estruturas nervosas é al-
tamente ndo realista [4], ignorando, por exemplo, os processos de somatéria temporal
(segdo 1.2). A suposigdo de que todos as células da rede podem “disparar™ apenas a cada
certos intervalos regulares bem definidos no tempo, é uma simplificdo do assincronismo
real dos sistemas neurais naturais. Um conjunto de neurdnios reais podem disparar um
PA se seus PPS’s acumulados, quando somados (espacial e temporalmente), alcancam
seu limiar de ativagao, em caso contrario eles decaem gradualmente. Além disso, recebem
sinais de entrada a intervalos altamente aleatorios. Portanto, ainda estando inicialmente
sincronizados, rapidamente se desincronizam. Existe também atraso na comunicagao en-
tre os neuronios, devido, por exemplo, ao tamanho diferente de axonios e dendritos das
células. Uma posicao freqiientemente adotada na modelacao deste complicado quadro, é
a de uma dindmica assincrona (serial): escolher aleatoriamente a cada instante apenas
um neuronio da rede, e atualizar seu estado de acordo com os neurdnios que enviam sinais
até ele.

Autores como Peretto expressam a idéia de que os sistemas neurais naturais nao
sao puramente sincronos nem assincronos, e que pelo contrario em sistemas pequenos os
neurénios tendem a se sincronizar [45]. Por outro lado, até um processo assincrono pode
levar a comportamentos temporarios coletivos que aparecem como sincronizados em varias
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escalas de tempo [46].

Finalmente queremos acrescentar, que modelos de evolucao discreta no tempo,
apesar de sua relativa simplicidade, como o modelo de Ising [81] e de autématos celulares
para o sistema imunolégico [20, 21, 36], tém conseguido descrever com sucesso varias das
caracteristicas mais importantes de tais sistemas.

Em relagao as conexoes entre os neuronios, definidas pelos pesos sindpticos w;;, as
redes neurais se classificam em simétricas; no caso em que w;; = wj; para todo par de
neuronios ¢ e j, e assimétricas em caso contrario, esta segunda variante, o caso dos siste-
mas reais'!’. Este aspecto tem importancia chave na forma das “paisagens de energias”
que estao relacionados com a evolugao temporal do modelo, i.e, um conjunto de “vales”
(minimos de “energia”) e “montanhas” (maximos) no espaco de configuragdes que descre-
ve o estado da rede, e varia de acordo ao conjunto de pesos w;; escolhido. Estes maximos
e minimos determinam a localiza¢do de pontos fixos estdveis (atratores) ou ndo da re-
de, quando considerada como um sistema dinamico nao-linear [42]. Redes assimétricas
apresentam em geral uma “paisagem” mais complexa e imbricada, com vales dentro de
vales, dentro de vales e assim por diante [43], aos quais estao associados comportamentos
mais ricos a partir de uma dada condicao inicial, incluidos comportamentos periédicos e
até cadticos [23]. Pelo contrario, as redes simétricas evoluem geralmente para um estado
estavel [23, 45]. Embora esta idéia da “paisagem de energia” as vezes resulte um tanto
inapropriada para uma andlise rigorosa [43], a mesma pode servir de ampla ajuda numa
primeira aproximagao ao comportamento do modelo.

Modelos neurais onde as unidades mimetizem populacoes neuronais com identi-
dade funcional, inspirados na estrutura colunar do neocortex, tém sido, também, cons-
truidos [25, 26, 38|, [68]-[70], aos quais s@o aplicdveis os aspectos acima expostos.

Estas construcoes matematicas tém sido utilizadas para explicar fenémenos rela-
cionados com a meméria e a aprendizagem entre outros [42, 46]. Avangos tém sido feitos
principalmente na modelacao da primeira [44]. Entre os paradigmas da modelagao neural
ao respeito, se destaca o relacionar a LTM com os pesos sinapticos de uma rede neural,
uma idéia em conexdo com a hipétese de muitos neurobidlogos de que os fendmenos de
plasticidade neuronal (se¢do 1.2) estao intimamente ligados a formagao de recordagoes a
longo prazo.

Por outro lado, a STM tem sido relacionada com a capacidade que tém certos
modelos neurais para “visitar” varios estados estaciondrios e/ou quase-estaciondrios du-
rante uma determinada evolucao temporal. De acordo com Little, por exemplo, o nosso
cérebro opera num ambiente adequado de ruido que permite “ir” de um destes estados
para um outro, isto como conseqiiéncia da sua prépria dindmica [28]-[31]. Outros autores
téem chamado a nossa atencao sobre as caracteristicas dos padroes espaciais que podem
ser produzidos pelos modelos, conjecturando que a estrutura de “dominios™ de ativagao
neurais ¢ uma forma de codificagdo da meméria [33].

Apds de quase 60 anos do trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts ser publicado,
continuam as tentativas de explicar as descobertas da psicologia a partir das pesquisas na

10Por exemplo, freqiientemente apenas um dos pesos w;; e wj; ndo é zero.
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neurobiologia moderna: ninguém sabe de maneira certa onde nem como o amplo escopo de
comportamentos humanos é produzido. Os fisicos tém acompanhado, desde os primeiros
anos, a evolucao do pensamento tedrico nesse campo e ampliado com seus métodos e
pontos de vista o conjunto de recursos e enfoques com que os neurocientistas contam hoje
em seu dia a dia. Muitos trabalhos, como os de Cragg e Temperley [32, 33] e os citados
sobre o modelo de Little, contém profundas analogias entre as redes neurais e sistemas
fisicos. Resulta justo destacar o aporte fundamental de Jonh J. Hopfield a principios
da década dos 80, quando surpreendeu ao mundo com a idéia da meméria como um
mecanismo de evolugdo de um sistema dindmico (a intrincada rede de neurénios) para um
atrator [2], uma das contribui¢bes mais importantes da mecénica estatistica ao campo da
modelagao neural [19]. J4 haviam decorrido mais de 10 anos de verdadeiro esmorecimento
do interesse dos anos 70 nas redes neurais, apos da publicacao do livro Perceptrons; an
introduction to computational geometry de Minsky e Papert [3], no qual se tratava acerca
das limitacoes desse tipo de modelo para realizar tarefas de calculo.

Atualmente, a hipétese de identificar os fend6menos mentais como uma consequéncia
do funcionamento conjunto do cérebro e outras estruturas, toma corpo até nas mais novas
teorias fisicas do tltimo século. Um exemplo disto o constituem os trabalhos de J. C.
Eccles e outros cientistas, os quais centraram as suas esperancas na aplicagao da mecanica
quéntica [51].

1.4 Autdématos celulares probabilisticos

Estes sistemas sdo modelos de rede [34], formados por N sitios que evoluem simulta-
neamente no tempo (dinamica sincrona) de acordo com regras estocdsticas e locais. Cada
sitio ¢ da rede é descrito por uma varidvel dinamica de estado o;. As configuracoes
microscopicas do modelo vém descritas por um vector de estado &

5::(0-170-2;---701';---70-N)

Suponhamos que o sistema evolui através de passos de tempo discretos, e seja P(&) a
probabilidade de ocorrer o estado & no passo . Entao, a evolugdo temporal para Pj(¢)
num intervalo (/,/+ 1), vem dada pela equacao seguinte:

Pia(@)=) W(@|5)R(E) (1.5)

onde W é a chamada probabilidade de transicdo (condicional) do estado &' para estado
@, e portanto deve obedecer as condicoes

W@E|d)>0 e > WE|F)=1 (1.6)
Devido a que num automato celular todos os sitios sao atualizados simultaneamente, a
atualizacao de cada um deles é um evento independente dos outros. Por isso, a probabi-

lidade W (G | &') est4 dada por
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N

W |5 =[[w5) (1.7)

i=1

onde w(o; | G') é a probabilidade de transicio (condicional) de que o estado do sitio i no
passo | + 1 seja o0, se o estado do sistema todo era & no passo [, e satisfaz condicdes
similares as enunciadas na equagao 1.6:

wlo; [)>0 e ) wlo|F)=1 (1.8)

0q

As probabilidades de transicio w(o; | #'), aplicadas simultaneamente gerando assim uma
dinamica estocdstica, definem um automato celular que tenha sido construido para mo-
delar um determinado fenomeno fisico.

Para estes modelos, no regime estaciondrio (no caso de existir) devemos ter, usando
a equacao 1.5, que

Peu(8) =Y W(3| 3 )Peu(5) (1.9)
ou, de forma equivalente, usando 1.8,
STW(E | 6)Pun(3) =S W(@ | &) P(&) (1.10)

No caso em que também seja satisfeita a equacgao

! !

Pest(at)W(& | 6:) = Pest(ar )W(&‘ | g ) (111)

entdo, o estado estaciondrio atingido é um estado estaciondrio de equilibrio (termo-
dindmico), ou seja, ditos estados podem ser descritos por uma distribuigéo de tipo Gibbs:

Pou(d) = %exp[—BTH(E)], (1.12)

onde (7 é uma medida das flutuacoes,

Z=> exp|-BrH(F )], (1.13)

e H é um hamiltoniano que é possivel associar ao modelo nesse estado estaciondrio. A
equacao 1.11 é conhecida como condicao de balanceamento detalhado para o automato, e
se diz que o regime estacionario atingido apresenta reversibilidade microscopica. Note-se
que o lado esquerdo representa a probabilidade de transicio do estado & para &', enquanto
que o lado direito é a probabilidade de transicdo de & para &.
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1.5 Organizacao do trabalho

O modelo de Ingber, em sua formula¢ao binomial, serd apresentado logo na primeira se¢ao
do Capitulo 2, deixando claro as aproximagoes do modelo em relacao aos principios de
hierarquia do cérebro humano, incluindo a organizagdo colunar do neocértex e o conceito
basico de mesocoluna, as interacées neuronais e o tipo de dinamica usada para mimetizar
a evolugao temporal de uma area neocortical. Um exposi¢ao sucinta acerca da formu-
lagao lagrangena do modelo de Ingber pode, também, ser encontrada nesta secao, a qual
sera utilizada posteriormente em avaliacoes dos resultados da aplicacao da nossa aborda-
gem. Vdrios casos particulares desta rede neural, definidos pelos parametros sindpticos
escolhidos e que serao de particular interesse neste trabalho, sdo depois apresentados.
E demonstrado em seguida que o modelo de Ingber pertence a classe de modelos de
automatos celulares, uma questao importante que sera utilizada em seu estudo teorico.
Uma breve comparac¢ao com o modelo assimétrico de Little [28] encerra este capitulo,
resumindo os aspectos mais interessantes do modelo de Ingber, e conjecturando acerca de
seus possiveis comportamentos.

O Capitulo 3 inclui os métodos que usamos em nosso estudo. Apresentamos em
primeiro lugar, uma aproximacao de campo médio que sera utilizada posteriormente numa
andlise da versao homogénea do modelo de Ingber, e que consideramos ser um aporte
metodolégico essencial para seu estudo. Uma outra forma alternativa de uma anélise
deste tipo (campo médio), enunciada por Ingber em seu trabalho de STM [8] usando a
fomulagao lagrangeana, é reformulada nos termos da enunciagao binomial, com o objetivo
de avaliar os nossos resultados com aqueles obtidos pelo citado autor. A secao 3.2 trata
sobre as consideracoes e procedimentos que seguimos numa abordagem computacional do
modelo de Ingber, através de simulacoes de Monte Carlo, a qual nos serd 1itil em seu estudo
evitando o complicado formalismo de integrais de trajetérias utilizado por Ingber [15, 16].

No Capitulo 4, apresentamos uma aplicacao das citadas técnicas, ao caso particular
de uma rede homogénena que substitui uma area neocortical formada por minicolunas, ca-
da uma com cerca de 30 neur6nios inibidores e 80 excitadores, porém excluindo interagoes
com outras zonas do cérebro. Sao examinados casos especiais do modelo de Ingber como
a presenca de domindncia (excitadora ou inibidora) ou de balanceamento, e centramento,
conseguindo reproduzir com a nossa abordagem varios resultados semelhantes obtidos por
Ingber, tais como os estados estacionarios e quase-estacionarios da rede, assim como o
papel das flutuacoes e a da ndo linearidade do modelo. As conjecturas derivadas desta
abordagem analitica sdo avaliadas, também neste capitulo, em simulacdes computacionais
de Monte Carlo.

Um estudo mais geral serd feito na secao 4.2. Primeiramente, partimos para a
explicacdo de alguns comportamentos observados nas simulacées de Monte Carlo da re-
de homogénea estudada. Demonstramos que certos sinais de manifesta irreversibilidade
serao uma caracteristica geral do modelo de Ingber, desde que a dinamica em que esta
baseado inclui diversos fatores capazes de sustentar irreversibilidade microscopica ao nivel
mesocolunar.

Finalmente, uma outra abordagem, embora apenas analitica, inclui as possiveis
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transicoes de fases cinéticas que a rede neural de Ingber poderia experimentar, levando
em conta os resultados dos estudos anteriores, que examinam o seu comportamento em
diversas situagoes. Alguns parametros de ordem que podem ser tteis no estudo de even-
tuais transi¢oes ordem-desordem sao também definidos. Uma analise final sobre possiveis
comportamentos criticos, baseada na procura por uma simetria de inversao que denun-
cie sua possivel classe de universalidade dentre os modelos de nao-equilibrio, porém nao
confirmada ainda em simulagoes computacionais, encerra o Capitulo 4.

Para ajudar a estudos posteriores do modelo, no Apéndice A expomos para o inte-
ressado, mas de maneira sucinta e seguindo pontos de vistas pessoais derivados de nossa
experiéncia, aspectos que consideramos importantes sobre outras formulagoes das inte-
racoes no modelo de Ingber, tteis no estudo da mais sofisticada formula¢ao lagrangeana.
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Introducao




Capitulo 2

Apresentancao do modelo de Ingber

2.1 A rede neural mesoscépica para areas cerebrais
do neocoértex humano

Este modelo é resultado dos trabalhos em mecanica estatistica de nao equilibrio das inte-
ragoes neocorticais!, iniciados por Lester Ingber em 1982 [6]. Esta teoria foi apresentada
em 1992 [10], e utilizada por esse autor em estudos do EEG humano nos anos 1997 [13] e
1998 [14]. Sua principal vantagem consiste em seu amplo campo de aplicagdo, evitando o
uso de outras aproximacoes formuladas em trabalhos anteriores?, que estdo limitadas aos
casos de pequenas variagOes espaciais dos estados de certos dominios colunares [6]-[8].

Na aproximacdo de Ingber, cada regiao do neocértex é modelada como um sistema
bidimensional formado por cerca de A ~ 10° unidades. Estas sdo as chamadas mesoco-
lunas, um conceito estreitamente ligado a conhecida organizagao colunar do neocortex.
Embora a mesma esteja amplamente estabelecida anatomica e fisiologicamente, os contor-
nos que limitam uma minicoluna nao estao claramente definidos. A razao estd na ampla
arborizacao horizontal das conexdes entre os neurénios que as formam. Isto sugere defi-
nir um nivel médio ou mesoscépico (entre o neuronal e o macroscépico) que poderia ser
adequado para deduzir comportamentos observados. Uma mesocoluna é definida como
segue [6]:

Como unidade aferente, por um dominio colunar médio cuja quantidade
de neuronios, e os parametros elétricos e das interacoes neuronais, sao ob-
tidos pela média espacial da quantidade de neurdémios e dos correspondentes
parametros intra-minicolunares, respectivamente, de uma ou vdrias minicolu-
nas.

Como entidade eferente, os parametros neuronais com que atua sobre os
outros dominios sao dados pela média espacial dos parametros correspondentes
da macrocoluna que atua sobre a/as citadas minicolunas que o definem como

! Conhecidos pelas suas siglas em inglés SMNI - Statistical mechanics of neocortical interactions.
2No apéndice A apresentamos uma breve exposicio sobre isto.
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entidade aferente. Neste processo a média se realiza sempre sobre neuronios
do mesmo tipo G ({G} = {E — excitatdrio, I — inibitorio}).

Deste modo, uma mesocoluna resulta em um dominio que pode ter dimensoes
> 30pum (a “dimensao” aproximada de uma minicoluna), formada por wvdrios neurénios
tdénticos de cada tipo. Quanto aos parametros do modelo mencionado acima, acrescen-
tamos que nos referimos aqueles que caracterizam o sistema durante intervalos de tempo
relativamente curtos de atividade neocortical, quando comparados com a escala de tempo
em que ocorrem mudancas nos seus valores em nosso cérebro (se¢do 1.2). Portanto, estes
nao apresentam dependéncia temporal alguma, o que permite que sejam substituidos pela
sua média. O fenomeno dinamico das modificacoes sinapticas foi tratado analiticamente
num segundo trabalho do autor, também de 1982 [7].

Finalmente, a dinamica da rede é do tipo sincrona, sendo todos os nos da rede
atualizados simultaneamente a cada nova iteracao do modelo, mimetizando a evolucao da
regiao em questao a intervalos regulares de tempo 7 da ordem de 7, & 5 — 10 mseg, o
periodo refratario total tipico de um neurénio [12].

A seguir, apresentaremos o caso homogéneo, no qual consideram-se todas as meso-
colunas caracterizadas pelo mesmo conjunto de parametros sinapticos e elétricos. Supo-
nhamos, entao, que cada mesocoluna ¢ interage com outras Z — 1 mesocolunas vizinhas de
uma macrocoluna. Nessas condigoes, a probabilidade plcizl de, no instante [ 4+ 1, se ativar
(disparar um PA) um neurénio do tipo G que pertence a dita mesocoluna, estard dada
por:

. 1 o0 ,
G, _z
Py = NG / e dz
—hGi/m )2

_ %[1 + erf (WS /7 /2)] (2.1)

onde

erf (z) = % /6“2 dx (2.2)

G Tgvg + TIGUIG — VG
Lo G(3G)-2 G(3G)-2

VT (BE) 2+ TF (B7)
é o chamado ”fator limiar”® no instante [. Ele é equivalente a um “campo local” que
atua sobre o neuronio no instante /, usando a terminologia para descrever, por exemplo,

sistemas magnéticos. Participam de sua definicdo os seguintes parametros elétricos que
caracterizam cada neuronio médio de tipo G resultante:

é a funcao Erro, e

(2.3)

3

3hlG’i = —F% nos trabalhos de Ingber. Aqui preferimos o uso de uma nomenclatura mais habitual nos
trabalhos de modelagdo neural. Incluimos, também, indices adicionais para explicitar as dependéncias

espacial e temporal das grandezas, quando necessario.
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V%~ 10 — 20 mV, o potencial limiar de ativacdo do neurénio,

v¥ = —v¥ ~ 0.1 mV, os potenciais pés-sindpticos excitatério e inibitério, respecti-

vamente, que atuam sobre ele,

BE = Gl —, uma medida das flutuagoes que representam os efeitos do
VT (v5)2+(8S,)?

ruido sindptico ({G'} = {E,I}), e

3%, ¢% ~ 0.1 mV, as dispersdes das varidveis v&, v¥.

T& consiste de uma soma ponderada por certos pesos ou eficdcias sindpticas, dos estados
no instante [ da propria mesocoluna e outras populagoes neuronais que interagem com o
neuronio:

onde

——

TS = A%,0¢% + BN + A%,0%" + BENG + AG,0¢% + BENG  (24)

' G'i  ~ . . . .
N¢ | 0" sdo a quantidade total e a ativada no instante /, respectivamente, de
neurénios do tipo G’ na mesocoluna,

— /G\, N /
NG, 0" sdo as grandezas andlogas para a macrocoluna, e

—
—

NG, O lG”i correspondem a grandezas similares que caracterizam outras dreas da
associagao ipsilateral e/ou comisurais contralaterais que fornecem interagdes inter-
regionais, e a outras fontes extrinsecas do cérebro como o tdlamo (interagdes de
grande escala, se¢ao 1.2).

—

A quantidade de neurénios corticais, por exemplo, que pode estar conectada com
uma minicoluna, é da ordem de 10 ~ 20% da quantidade total de neurénios de sua
macrocoluna [12].

A%, BS, sdo as eficicias sindpticas médias e as eficdcias médias que caracterizam
as interagoes de tipo eletrotonico e modulador, respectivamente, na mesocoluna,

— —
AS,, BS, sao pardmetros andlogos da macrocoluna, e

=

AG,. BS, correspondem as eficicias médias que caracterizam as interagdes de grande
escala.

— ——
—_——
G

Todos estes parametros tomam valores tipicos dos correspondentes parametros neuronais,
e estao na ordem 0.001 ~ 0.01 %. Por outra parte, como geralmente as interacoes de grande

4Nio usamos aqui pardmetros nem varidveis escaladas como em [7, 8]. Por exemplo, Ag, corresponde
com AXS em [8].
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escala se estabelecem entre neurénios do tipo excitador (células piramidais) (se¢ao 1.2),

—_——

as eficicias AG, e BS, se impdem as seguintes restrigoes [10, 12]:

e~~~ e~~~
—~

AL=AP=Al=BL=BF =Pl =0
Na figura 3.2 apresentamos de forma esquemadtica o quadro das interagoes no modelo.

Neurdnios tipo E

de outras areas corticais
7/

e de fontes extrinsecas
PSS

Neurénios tipo E

Neurénios tipo I

C

Figura 2.1: As interac¢bes neuronais no modelo de Ingber

Do exposto acima se deduzem certas relagdes entre varias grandezas do sistema, e
o conjunto de valores possiveis, em qualquer instante ¢, para cada uma das varidveis:

(o} = {0,1,...,N%}
(o€} = {0,1,...,NG}

—_—

(09} = {0,1,..., NG} (2.5)

onde
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g Z !
0‘? »? — O’f 5]
Mesoc. j # i
da macroc.

NG = y N¢ (2.6)
Mesoc. j # i
da macroc.

Estes conjuntos estao relacionados com a idéia de associar a cada neuronio individual k
de tipo G uma varidvel o (k)" que tome os valores o(k){™ = 1 no instante t se esté ligado,
e a(k)tG’i = 0 em caso contrario. O estado de uma populacao qualquer serda dado pelo
somatoério dos estados de seus neurdnios.

Usando as equagdes dos conjuntos 2.5 e 2.6, a expressdo 2.4 para TS pode se
transformar em:

TS = AGO7"+BGNY + A8 Y o7 +BE Y N+
J#1 J#1
da macroc. da macroc.

AG0%" + BG NG (2.7)

onde no sub-indice dos somatorios, foi ignorado o termo Mesoc. para maior clareza. Subs-
. . ~ s e G

tituindo 2.7 em 2.3, podemos obter uma expressao explicita do campo local k;"", quando

excluidos, para maior simplicidade, os termos das conexoes inter-regionais e extrinsecas:

v [Ago P + BENF) + | A¢ E_JZEJ +BS 272 NE| B
JF J7F1

da macroc. da macroc.

ht =

(89)72 4 |AGo P + BENE| + |AG 5 0+ BE S NF| b+
J#i JF#i

da macroc. da macroc.
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+of $ [afo) + BENT| + |4 X ol +Bf 3 N'| b - VO
J#1 JF#
da macroc. da macroc.

(2.8)

H9)2 ¢ [AFOL + BENT] 4 | A7 % 077 + B 3 N
JF J#

da macroc. da macroc.

Esta equacao expressa o campo local produzido pelas mesocolunas vizinhas da i-ésima
mesocoluna, e por ela propria, sobre seu neurénio de tipo G, em funcao de seus estados
o lG'. O primeiro somando do numerador refere-se as interacoes do neuronio tipo G com os
neurénios excitadores de sua mesocoluna (primeiro colchete) e da macrocoluna (segundo
colchete). De forma anéloga, o segundo refere se as conexdes com neurénios inibidores.

A presenca do denominador resultante reflete a existéncia de mecanismos nao
lineares de interacdo com os dois tipos de neuronios. Esta é uma diferenca substancial
para a maioria dos modelos de redes neurais, que embora sejam também formados por
unidades nao-lineares, o campo local de cada né é geralmente resultante da subtrac¢ao de
seu potencial limiar, do somatdrio ponderado dos sinais que vém dos outros nds [42, 46],
uma hipdtese comprovada apenas em neurénios relativamente simples [60].

Em forma mais compacta, uma expressao para hlG’i, agora incluindo todas as in-
teragoes, pode ser escrita como segue:

> vG [Ag,af"i+Bg,NG’} + (48, > 097+ BS S NY| +
{G"} A jAi

Gt da macroc. da macroc.

l —

3 (8§)721 |G + BGNG| + |G ¥ 07 +BE ¥ NO| +
{G"} j#i j#i

da macroc. da macroc.

+ [fa + BAN\] } _ye

(2.9)

—_—

+ [Zg?,af""" +§§N5”

A probabilidade plcizl na forma da expressdao dada pela equagdo 2.1, impede o
uso de técnicas matemaéticas analiticas que permitam obter informagao importante sobre
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o neocortex. Torna-se pois conveniente substitui-la por uma outra relativamente mais
simples:

Q

1 .
5[1 + tanh(hlG’Z)]

1

5T
Dy

Ou seja, uma expressao dada por uma funcao logistica. Um grafico mostrando a forma
original (sigméide) de pl +1, e a desta aproximacao por meio da funcao tanh, aparece na
figura 2.2. A diferenca maxima entre as duas funcoes chega a ser apenas da ordem de
1% [6]. Ambas descrevem o fato conhecido da dependéncia de tipo limiar para a ativacao
neuronal: a célula nervosa tem mais chance de disparar quanto maior seja o campo local
com o qual interage. Daqui, fica entao claro que a agao inibidora vem representada no
modelo pelo fato de que v¥ < 0, porque de acordo com 2.9, nesse caso eles “tendem” a
diminuir o valor do campo local A;™".

G,i
Py
1 — N

Figura 2.2: Probabilidade de disparo para um neuronio, em funcao do campo local hlG’Z

A ativacao da parte G de uma mesocoluna 7 é tratada como uma cadeia de ensaios
de Bernoulli: os fenomenos de atlvagao de cada neurdnio somam N¢ eventos 1ndependen—
tes com probabilidade de sucesso pl +1 para cada um. Entao, a probablhdade de transicao?,

(O'lJrl hlG "), de a parte G da mesocoluna passar a conter 0'lle neuronios ativados, dado
que nqmstante anterior ela e a sua vizinhanga macrocolunar determinavam um certo cam-
po hlG’Z, estd dada por uma distribuicao binomial, pois trata-se de um caso de caminhada

5 P& nos trabalhos de Ingber.
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aleatéria unidimensional de N passos com “O lGJrzl saltos para a direita”:
. . NG . G, . G,i
G, G, Gi\O G, ¢-0
WO 1) = ( Jou ) 6RO 2.11)
I+1

Note-se que sempre 0 < plG_FZ1 < 1, de acordo com a equagao 2.10, e portanto, ndo existe
lugar para indefinicio matemética do tipo 0°.

Neste ponto, fica claro mais um aspecto do modelo: o cardter markoviano da
dindamica, isto é, cada nova atualizacao do sistema depende apenas de sua configuracao
no instante imediatamente anterior.

A média O lcjrll e a variancia (5&21 da distribuicao 2.11, de acordo com [35], estdo
dadas por:
o = N (2.12)
Gy _ Gyi Gy
514—;(0) = NGpl-f—Zl(l - pH-Zl) (2.13)

Usando 2.10, e que a probabilidade qﬁrzl =1- ]olGJr’1 para um neuronio nao disparar

gCi =1 p%i = 1- 1
+1 +1 1+ e_QhIG,i
1
- - 2.14
1+ e 214)
as expressoes para w(0 grzl | B, O ﬁrzl e 5lG+’§(U ) podem ser transformadas:
Gy | Gy N¢ 1 o 1 No-Oi
w(o-l+1 hl ) = G,i G G
0.5/ \14e 2 1+ e
N¢ 1+ e oiii
G,i
(0o (1225
O/ 14+ e 2
) O—G’,i
G . . —2hC 1
O— 52 _QhG,z
I+1 1+ e
N¢ i i (TG
= ( G ) (14 €2™")=N (27T (2.15)
O
. N€
Geg
; 1 1
[eX) _ G
6l+1 (J) = N 1 N 672}110,1’ 1 T thlG,i
e ehi”

1 .
= ZNGsechz(hlG’z) (2.17)
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Estas sao as expressoes de Ingber no primeiro trabalho de 1982 [6].

Um gréfico de w(07}7% | hy'') nas varidveis p;} e 0", para o caso de uma mesoco-
luna com N! = 30 neurénios inibidores e N¥ = 80 excitadores, derivada somente de uma
minicoluna (por exemplo, das 4reas auditiva ou motora), estd mostrado® na figura 2.3.

Costuma-se também descrever uma rede neural numa outra nomenclatura equi-
valente. Ela consiste em usar a “projecao do spin” S(k)? " dos neurdnios individuais:
s(k)¥" = 1, se a célula estiver ativada, s(k)" = —1 em caso contrario. O estado de

populacoes neuronais é descrito entao pelo somatério dos “spins” de seus neurdnios:

NG
SPt =) sk)
k=1
_ 900 NG (2.18)
{s¢ = {-N® —N¢+2, ... N¢—2 N (2.19)
Mesoc. j # 1
da macroc.
= 209 - NG (2.20)
(55%) = (LN, _Ne42.. . NO_2NF) (2.21)
S¢ = 90%i _ NG (2.22)
{sF1 = {_NE, —J/VE+2,...,JTTE—2,NE} (2.23)

— p—
A explicacdo do por qué os valores possiveis para as varidveis StG ’i, StG e StG " estdo se-
parados no minimo por duas unidades, estd ilustrada na figura 2.4 para uma mesocoluna
hipotética com N¢ = 5 células. Agora, pela ativa¢do de um neurénio individual se somam
2 unidades a varidvel de estado da populacao, em lugar de apenas uma no caso em que

—_—

Gi 5Gi o oG
usarmos 0, O;" e ;.

Pode-se notar que as equacoes 2.18 e 2.19, 2.20 e 2.21, e 2.22 e 2.23 sao as gene-
ralizacoes correspondentes para cada conjunto de células, das conhecidas equagoes para o
nivel neuronal

s(k)S" = 20(k)7" -1 (2.24)
{s(k)"} = {-1,1 (2.25)

Sua base comum estd em equacoes habituais para um modelo de Ising. Isto é, se numa
quantidade total M de particulas denotamos por m;” a quantidade delas com seu spin

6Por problemas de edicdo da letra grega 0 com o programa Mathematica 4.0, neste e outros gréaficos
ele é substituido pela letra n.
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6o '=3 &
L1001 | < |1 |1]|=1]|-1]1

i% Ativacdo de um neuronio i&

11111011 E— 1111 =11

0% =4 SO

Figura 2.4: Duas descricoes equivalentes do estado da parte G (E ou I) de uma mesocoluna
hipotética com N =5

para cima num instante ¢, e por m; as que tenham seu spin para baixo, a soma total
M

> s¢(k) de seus spins serd

k=1

Yosk) = > sk)+ Y si(k)

k=1 st(k)=1 st(k)=—1
= mf —my (2.26)

ou, desde que m;” +m, = M

D sik) = 2mf - M (2.27)

Usando 2.18, 2.20 e 2.22, as equacodes 2.4 e 2.7 transformam-se em:

1 ’ . 1 ; 1/\/7 1/\ —_——
TS = —Ag,SG’Z+(—Ag,+Bg,)NG +—AG,SlG’Z+(§Ag,+Bg,)NG’+
+5 AGSG’ + (= AGF+BG)N@ (2.28)

1 ;. 1 1— , .
G G oG, G G el G’
TG = SAGS]" + (5AG + BEN® + S AG .Z.Sl I+
J#i
da macroc.

, e
Ag-+B }:)NG-+ AGSG” +(54& + BG)N¢ (2.29)
Jj#i

da macroc.
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A expressao para o campo local h " nas novas variaveis, analoga a equacgao 2.9, serd entao

> v { (54857 + (24 + BI)NY| +
RGA {6’}
Gi _

5 080 {[34855 + (348 + BEIN] +

+ (248 Y STV + (R4S + BE) Y NG|+
J#i JjF#i

da macroc. da macroc.

G G AG L G :
+ {348 X S+ (3AG +BE) X N9 | +
J#I J#
da macroc. da macroc.

+ 1A§,SG’Z (%Ag,+Bg,)JVE’]}—VG

+[ags + (35 + 3o |}
A correspondente probabilidade de transi¢ao w(S 1 | h,lG’) vai estar dada por
§Gi | Gy _ N¢ LNO+SGA) (1 _ G\ H(VE 58 931
w( z+1 1 )= %(Sﬁi + NG) (pl+1) ( —pz+1) (2.31)

com pl(izl dada agora pela equagoes 2.1 (ou 2.10) e 2.30.
A distribuicao anterior tem média e variancias diferentes daquelas quando usamos
i Gl ~ .
as varidveis 0;7;. Tendo em conta a equagao 2.26, e que para a parte G da mesocoluna i

T G
mp, =N pl+1

- G
m;, =N ql+1 )

obtem-se que

G,i —
S = mi:—l —my
= N%tanh(h") (2.32)

A variancia, de acordo com [35], é agora quatro vezes maior:

54 (S) = ANCpit g7t = N%sech? (hy™) (2.33)
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Esta diferenca entre as variancias estd relacionada com o maior espacamento (to-
mando valores discretos separados por duas unidades) entre os valores possiveis para StG .
As duas distribuicoes devem dar a mesma probabilidade para os valores StG ‘e tG " rela-
cionados pela férmula 2.18, pois sao descricoes equivalentes da mesma grandeza fisica: a
ativagdo mesocolunar.

Dois graficos mostrando a forma de ambas distribuicdes para N/ = 30 e pffl =0.5
aparecem nas figuras 2.5 e 2.6. A distribuicao 2.31 nao deve ser confundida com uma
distribuicao do tipo binomial, como a expressada pela equacgao 2.11 para O ,ij

Li o Li
w(o,,1h/)

0,14 -

0,12 H

0,1+
0,08 — - n
0,06 —

0,04 —

0,02 —

Li
O T LI LI LI T LI T TT ’
Oy

RN N L L N LN L
© AN N 0w = T+ N O
—_ = —~ O N N o

Figura 2.5: A distribuicao w(O’l[J’:1 | hl“) para N' =30 e pl[fl =0.5

Formulacao lagrangeana do modelo

A partir da formulacdo binomial para a escala mesocolunar do neocértex, pode ser de-
duzida outra enunciagdo do modelo: a formulagao lagrangeana. Esta formulacao tem
sido amplamente usada por Ingber em seus trabalhos, em contraste com a abordagem
(binomial) usada neste trabalho. Como no caso da aplicagdo de técnicas semelhantes no
estudo de outros sistemas fisicos, em muitas ocasioes a dita formulacao parece ter tido
maior impacto tedrico no esclarecimento da dinamica cerebral e demostrado ser adequada
para fins praticos. Dado que serd necessario comparar os nossos métodos e resultados
com aqueles obtidos por Ingber, passamos a expor algumas questoes em relacao a esta
formulacao.
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Li i
w(Sy ;)
0,14 —

0,12 —

Sl+]

T T 17T
ST O®Ro
SESEIESRSR

16 —I
18 —

ma

Frr T T
CROVOIFTNOVOFTANSOOTANOANTO0DA T
AARAANQ — = o= T T Y Sax

Figura 2.6: A distribuicdo w(S;, | b) para NT =30 e p;;; = 0.5

Como é conhecido, existe certa similaridade entre uma distribui¢do binomial e uma
gaussiana. Isto é; para valores de N suficientemente grandes e de p longe dos extremos
do intervalo [0,1]

(N ) PPN T~ =N/ (2.34)
x V21 Npq
onde ¢ = 1—p [47]. Esta equacao expressa que nesses casos podemos entao aproximar uma
distribuicao binomial por outra gaussiana com a mesma média Np e a mesma variancia
Npgq.

Desta forma, a probabilidade de transi¢io mesocolunar w(0 " 1 " | b pode ser

substituida por uma distribui¢ao gaussiana [6, 12]:

_ 1 _(gGi _ gGiy2
w5 | KO — exp[ T )] (2)
265 (O) 26,1,(0)

ou, de acordo com as equacoes 2.12 e 2.13,

G, G,
w(0y | ™)

(2.36)

G G,
! o [—(w - NGpl;l)]
\/27rNGpl+1 — ) 2NGpr (1= piY)

Na figura. 2.7 mostramos um exemplo desta aproximag¢do. Embora para valores pequenos
ou grandes de p, +“1 é uma distribuicdo de Poisson a que entra em jogo [47], um exame
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da figura 2.8 mostra que para valores N¢ de dezenas e até da ordem de ~ 102, como
acontece com as minicolunas do neocdrtex humano, a aproximagao da equagao 2.36 resulta
ainda bastante apropriada [6]: a diferenca pode chegar a ser de ~ 28% (O lcizl = 0), mas
a distribuicdo gaussiana coincide na localizacdo dos valores de maior probabilidade de
transicao.

Li L
w(S,, \h)

0,14 —

0 Binomial
[J Gaussiana

0,12 —

0,1+

GI,i
0 I+1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 3

Figura 2.7: Distribuicoes binomial e gaussiana para N/ =30 e pffl =0.5

A equacao 2.35 pode ser transformada numa outra expressao:

-G GyiN2
S 1 —7(0" — 931
G G ! 1+1
w(o% | hS) = ﬁexp[ T ] (2.37)
27T7'gl+1,z i+t
onde
i = ' (0f - o) 259
gtst = 1% (o) (2.39)
O'_lG,’L _ T—l(o-l(i’il_o-lG,’i) (240)
Definindo L%* como:
- Gi G,i
Gii (Ul _gl+’1)
pos =9~ o) (2.41)
2Ng, 1
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Li | Li
w(G,,; 1h,")

0.4

0,36 — Binomial
[l Gaussiana

032
0,28 i
024

024
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012
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H:. Li
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Figura 2.8: Distribuicoes binomial e gaussiana para N = 30 e plljfl = 0.05

sendo N = N! + N¥ a quantidade total de neurénios de cada mesocoluna, a equacao 2.37
se transforma finalmente em:

. 1 ,
A" = ———— exp(—N7LE) (2.42)

GG,
27rTgl 11

G.i
w(O-H-Zl

L% ¢ referida nos trabalhos de Ingber como a lagrangeana correspondente & parte G da
mesocoluna.
Para a mesocoluna, dado que suas partes E e I se atualizam de forma independente,

a probabilidade w(d, 41 | h{") de alcangar um estado O, o= (0 ﬁrll, o lIJfl) no instante
[+ 1, se recebeu um campo local hlG’i dado por influéncias excitadoras e inibidoras, estara
dada por:

w(@py B = [Jw(ois | b
{G}
1 )
= exp[—NTL'] (2.43)

9 EE,i Il
TTA G111 9141

L'=LF 4 1 (2.44)

onde
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é a chamada lagrangeana mesocolunar. A partir dela derivam-se equacoes diferenciais do
tipo Euler-Lagrange para as trajetérias mais provaveis do sistema no espago de configu-
racoes [6], e podem ser definidos também momentos canénicos [12, 13].

Uma expressao andloga para as equacdes anteriores nas varidveis S, pode ser
deduzida, comecando na equagao 2.35 com a mudanca de varidveis

Gi
0 — Sl—|—1

o8t —>Sl

H—l +1

e permanecendo igual o resto do membro direito. Ndo se deve substituir a variancia
‘5z+1( ) por (5l+1(5’) correspondente & distribuicdo dada por 2.31, pois a equacao 2.34
refere-se a uma distribui¢do binomial.

Casos particulares

No trabalho de 1984 [8], Ingber destaca alguns casos do modelo, quando escolhidos de
varias maneiras os parametros sinapticos das conexoes de um neurénio com sua mesoco-
luna e a vizinhanca macrocolunar. As definicbes adotadas por esse autor se adaptam a
outras formas possiveis de tratar as interacoes’, diferente & de uma rede neural.

Nos passamos a definir situacoes semelhantes, embora nao idénticas aquelas, no
contexto que nos ocupa, e que serao objeto de estudo no Capitulo 4. Consideramos
aqui que as eficdcias intra-mesocolunares sao iguais as macrocolunares e ignoramos as
interagoes com outras fontes alheias a regiao cerebral de interesse, ou seja:

AG = A%, B& = BS, (2.45)

—_——
— e~

A%, = BE =0 (2.46)

Uma expressao para TS pode ser obtida a partir de 2.29:

TS = Z SEI 4 A B%)ZN¢ (2.47)
da macroc.
onde fizemos
Yy N¢ =2ZNY, (2.48)
da mneroc.

sendo Z a quantidade total de mesocolunas que formam a macrocoluna a qual pertence
a mesocoluna ¢ (ela inclusive).

"No apéndice A sio apresentadas brevemente algumas delas.
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- . ~ L, . G i . ~
As equagbes para os campos locais, em fun¢ao das varidveis S;”*, por conseguinte sio:

S wG {149, S S 4 (LAG, + BS)ZNG 5 —VE
{G¢'} j
da macroc.

hi = (2.49)

B —— G’,' —_—— —_—— ,
S (89)2{ JAG Y SE + (JAG, + BG)ZNS
{G¢'} j

da macroc.

Desde que a conectividade entre neur6nios inibidores é relativamente pequena [8], consi-
deramos que

Al = 0.014L (2.50)

Conjuntos especificos de parametros macrocolunares vao entao definir os seguintes casos
particulares:

a) Inibi¢cdo dominante

Ele descreve como a ativagao mesocolunar pode ser afetada por uma vizinhanca que libera
fundamentalmente neurotransmissores inibidores. Isso é representado por campo locais
hlG’Z sobre os neurdnios excitadores e inibidores, representados por um conjunto de eficicias
onde

AP > AL (2.51)
BE > BE (2.52)
B > BL (2.53)

b) Excitagdo dominante
Descreve a situacao oposta a anterior, outro caso extremo para a atividade cerebral.

A7 < Af (2.54)
B < BE (2.55)
Bl < BL (2.56)

Ou seja, a mesocoluna vai receber sinais provenientes fundamentalmente de neurdnios
excitadores.

c¢) Balanceamento
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Este é um caso intermédio entre a situacao de dominancia inibidora e a de dominancia
excitadora:

AP = Ap = A (2.57)
BF = BE = BL = BI (2.58)

Os efeitos dos neurdnios de tipo E e I estao balanceados, dai o nome.

d) Caso centrado

. ; G . .
O termo refere-se a que a probabilidade w(Sy, ; | h;"") de transicdo mesocolunar vai estar

“centrada” no plano (S;}}, S,}",), isto no sentido de ter méaximos locais na vizinhanca de

f '+1 = 0, além de outros mdximos locais que poderiam aparecer. Como veremos poste-

. i . . Ghi g A

riormente, isto fica garantido quando o numerador dos campos locais h;”" é homogéneo
e, . G . ~

nas varidveis S;” . Quer dizer, de acordo com a equacao 2.49

1 — — 7

> Y vg,(iAg, + BS)NY — V¢ =0 (2.59)

{G¢'} J

da macroc.
LY Y WG AG ST
@y
Gi da macroc.
hl = (2.60)

B —— G’,' —_—— —_—— ,
S (86)2{ JAG Y SE + (JAG, + BG)ZNS
{G¢'} j
da macroc.

A combinacgao dos casos anteriores com este 1ltimo define mais trés novas situagoes:

e) Inibicdo dominante e centrada

f) Excitacdo dominante e centrada

g) Balanceamento centrado

Eles misturam caracteristicas de um e de outro, e por isso, vao originar comportamentos

mais interessantes.

No Capitulo 4, fazemos um breve estudo de cada situacao, verificando comporta-
mentos diversos similares aos reportados em alguns trabalhos como [8, 9, 16].
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Rede nao homogénea

A forma mais geral do modelo se consegue facilmente, se adotamos dependéncia espacial
dos parametros elétricos e sindpticos através do indice 7. Por exemplo:

A = AZ
BS — BS'
A, — AT
Ve — yo

As possiveis diferencas nas sinapses para cada mesocoluna aparecem devido, por
exemplo, as influéncias macrocolunares e/ou fontes inter-regionais e extrinsecas distintas
ao longo da regido. Distintos tipos de neurénios constituindo a(as) minicoluna(s) que
definem as mesocolunas, sao a causa de possiveis diferencas nos limiares de excitacao.
Estes podem adquirir valores entre 10 — 20 mV.

2.2 O modelo de Ingber como um modelo de rede:
automato celular probabilistico

Na secao 1.4 foram referidas as principais caracteristicas e equagoes que descrevem um
modelo de automato celular probabilistico. A rede neural de Ingber para uma regiao
neocortical pertence também a esta classe de modelos. .

No caso, os nés (mesocolunas) descritos pelas varidveis 0, = (07", 01") sdo os
sitios que se atualizam simultaneamente, através de passos de tempo discretos 7 da ordem
de 7, = 5 — 10 mseg. A dinamica da rede estd definida pelas regras locais estocdsticas
dadas pelas w(0, | h") ou w(S? | hC"). O mesmo pode se dizer acerca de cada subrede
G formada pelas suas partes com neuronios de um mesmo tipo G.

Portanto, todas as equacoes da secao 1.4 sao validas para a rede e as subredes
independentes. Elas sao usadas por Ingber na formulacao da dinamica neural que apre-
senta em seus trabalhos [6, 12]. Num estudo posterior, neste trabalho, elas sdo utilizadas
na investigacao da reversibilidade do modelo. O caracter de automato celular desta rede
neural resultard de muita importancia, também, na implementagao de simulacées compu-
tacionais da mesma.

2.3 Comparacao com a rede neural de Little

Uma breve comparacao com outros modelos pode resultar instrutivo, permitindo obter
ja alguma idéia sobre as consequéncias desta abordagem do neocértex. Noés escolhemos
a rede neural probabilistica assimétrica de Little [28], que compartilha com o modelo de
Ingber seu cardter de autémato celular [44].
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‘ Categorias ‘ Modelo de Little ‘ Modelo de Ingber ‘
Tipo de neurdnio Binario Binario
Com o v
Linearidade de h Sim Nao
Simetria das conexoes Nao Nao
Alcance da COI}e).(aO Completa Parcial
entre 0s neuronios
Retroalimentacao Sim Sim
Probabilidade de 1 Gi _ 1
disparo neuronal P= 1heem Pri1 = 1pe—2h "
Medida do ruido neuronal B BS
Nao linearidade do modelo Sim Sim
Carater estocastico Sim Sim
Carater markoviano Sim Sim
Dinamica Sincrona Sincrona

Tabela 2.1: Comparacao dos modelos de Little e Ingber

Na tabela 2.1 se mostram varios aspectos importantes atendendo a categorias de
indole neuronal, de arquitetura e de dinamica. Como pode-se apreciar, existem muito mais
semelhancas do que diferencas, assimilando ambos o comprovado ambiente ruidoso em que
operam unidades nao lineares de processamento de informacao: as células nervosas. O
carater nao simétrico das interagoes entre eles e a presenca de lacos de retroalimentagao
que definem uma arquitetura recorrente [42], é mais uma caracteristica a destacar. A isto
poderia estar associada uma “paisagem de energia” complexa [2, 19, 23] para a rede de
Ingber, como no caso da de Little e sistemas magnéticos como vidros de spin [19, 22].
Fen6émenos préprios da irreversibilidade devem também se manifestar [44, 45].

Por outro lado, o modelo da rede neural que nos ocupa inclui novos aspectos
derivados das pesquisas em neurobiologia, como a diluicao das conexdes interneuronais
com a distancia; um aspecto de indole estrutural que pode influir na estabilidade dos
padroes espago-temporais emergentes da atividade de todo o sistema e na capacidade de
memoria da rede [43]. O cardter nao-linear das interagies entre os neurdnios, pode ser
responsavel pela apari¢ao de outros fendmenos interessantes.

Em questoes da dinamica, ambos utilizam um carater markoviano e sincrono para
a evolugao temporal, aproximacoes estas habituais na modelagao neural.
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Capitulo 3

Métodos

3.1 Aproximacao de campo médio

Como primeira abordagem, é habitual na fisica estatistica a andlise de modelos através da
aproximacao de campo médio. Esta via resulta tutil para derivar certos comportamentos
de interesse sem necessidade de recorrer a outros métodos mais sofisticados que, embora
tenham maior precisao, sao em geral bastante complicados. A idéia consiste em derivar
equagoes deterministicas para sistemas estocasticos com um grande nimero de elementos
constituintes, as quais permitam conhecer aspectos sobre seu comportamento global, ig-
norando muitas vezes a excessiva informagao (local) contida nos estados de cada elemento
a cada instante. De fato, freqiientemente a resposta as questoes fisicas mais familiares
sobre um dado sistema é suprida pelo conhecimento dos valores médios dos estados de
cada elemento. E bem conhecida, por exemplo, a solucdo do modelo de Ising bidimen-
sional de equilibrio dentro desta aproximacao, que permite deduzir valores corretos da
magnetizagdo para uma temperatura dada e derivar possiveis comportamentos criticos,
sem necessidade de recorrer ao complicado método exato da matriz de transferéncia [81].

Apesar da simplicidade das ideias em que esta baseado, o método resulta de grande
ajuda quando pretendemos fazer um primeiro estudo de certos modelos com um nivel
relativamente alto de complexidade. O caso das redes neurais estocésticas é um exemplo,
mesmo porque os mecanismos de disparo de suas unidades fazem delas também sistemas
nao-lineares, além de probabilisticos. A rede de Ingber especificamente, como vimos no
capitulo anterior, estende esse carater até mesmo as interagoes neuronais. Resulta entao
recomendavel iniciar a procura por equacoes de campo médio que nos permitam predizer
pelo menos alguns aspectos importantes de seu comportamento. Nesta abordagem nos
limitamos ao caso mais simples em que sao ignoradas as interacoes com regioes alheias a
area de interesse (campos locais dados pela equagao 2.8).

Nao hd uma tdnica maneira de aproximagoes de campo médio serem feitas [34].
Aqui, preferimos usar a metodologia sugerida por Haykin [42]. Comecemos com a des-
cricao da rede pelas varidveis O tG " reescrevendo a equacao 2.12, que se refere ao valor
médio do passeio aleatorio que realiza cada parte G de uma mesocoluna 7 no instante

45
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l+1:
G Gi 1. Gy
Ul—i—l = NGpl—i—l(hl ) (3-1)

. R . o . G

Indicamos com os paréntesis a dependéncia do campo local h;"" dada por 2.1 ou 2.10. No

caminho de obter equacoes deterministicas para o modelo, deveremos eliminar a presenca
< e 1 G ~ o .

da varidvel aleatoria h,”", resultado da acao estocastica dos neuronios da macrocoluna

correspondente a mesocoluna ¢. Para consegui-lo, aplicam-se ideias basicas de toda apro-

ximag¢ao de campo médio:

Substituir o campo local real flutuante hlG’i pela sua média hlG’i, ou seja,
G,i 1 G
h)" — b (3.2)

e aproximar o dito valor médio por:

W RO o) (@) = (B 1) (33)

1sto €, a média de uma determinada fungao de uma varidvel aleatéria é apro-
rimada pela funcdo da média desta varidvel aleatdria [42].

Podemos, entdo, escrever a equacao 3.1 na forma

G G,i (TG
UH—I = NGpH—l(hl ) (3-4)

onde o S
B =BT 07 G =B T} (3:5)

A equacgdo 3.4 é valida qualquer que seja a mesocoluna 7 em questdo. Portanto,
pode ser escrito o seguinte sistema de equacgoes para os valores médios dos estados das A
mesocolunas da area cerebral:

g% = NOp&t (REH) {GY={E,I} (3.6)

onde {i} = {1,2,...,A}. Ele representa um conjunto de 2A equagdes auto-consistentes,
agora deterministicas, mas ao menos ainda nao-lineares, util para calcular as 2A incégnitas

o lcjrll que substituem as variaveis estocasticas correspondentes da rede real. Elas repre-
sentam a relacao entre o valor médio no instante [ + 1 do estado de cada mesocoluna e
os valores médios no instante ! do estado daquelas mesocolunas que formam sua regiao
macrocolunar; cada no da rede evolui na dependéncia de sua vizinhanca particular.
Estas equacdes podem ser usadas no estudo de uma rede homogénea. Podemos
procurar pelas configuragdes relativamente simples onde a densidade de ativacio *
a cada novo instante é a mesma em qualquer ponto da rede; o caso de ativagcdo uniforme.
Isto é analogo aos padroes de densidade de magnetizagao uniforme num sistema magnético.

ICalculada como a média espacial dos estados mesocolunares numa area relativamente pequena ao
redor de cada ponto.
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Em outras palavras: essas configuracoes sao aquelas onde as flutuacdes espaciais do estado
mesocolunar a cada instante sao pequenas.

Um primeiro exame do sistema 3.6, faz supor que para ser produzida uma tal
situacao num instante ¢, uma condicao seria que todas as unidades receberam similares
influéncias (campos locais) no instante anterior. De forma mais precisa: que os neurdnios
de um mesmo tipo G de todas as mesocolunas possuissem a mesma probabilidade pf o’
de disparar um potencial de acdo. Entao todas elas iriam atualizar seu estado de acordo
com a mesma distribui¢do (binomial) de probabilidade, e portanto

0% = g (3.7)

Mas isso nao ¢ suficiente. Todos os nés da rede se atualizam seguindo a mesma distri-
bui¢do, que por conseguinte “vai-se espalhar espacialmente” por todo o sistema. Como
conseqiiéncia, as flutuagoes dos estados mesocolunares vao estar caracterizadas pela va-
ridncia 6, (0) dada por uma equacio do tipo 2.13:

571 (0) = N (1 — p*) (3.8)

Um grafico do desvio padrao \/(55 " para N¢ = 80 estd mostrado na figura 3.1. Note-se

G, ;. G . ~ . . A .
que valores de p;”" préximos a p;”* = 0.5, a situagao de maior incerteza para o neurénio,
produzirao flutuacoes relativamente altas.

(StG,i(G))l 12
5,,

0

T T R SR IR BN B
e I L e e e R
0 0102 03 04 0506 07 08 09 1

Figura 3.1: O desvio padrao da distribuiciao binomial da equacdo 2.11, para N¢ = 80

Entao a passagem por configuragoes de ativagao uniforme sé é possivel em
situacoes de probabilidades de ativagao relativamente altas ou baixas. Isso vai
determinar no instante ¢ uma certa invariancia por translagao no sistema: todos os
sitios (mesocolunas) da rede vao ser equivalentes.

Nestes casos poderemos desprezar as flutuagoes espaciais; mais uma técnica de
campo médio; e substituir, pela média (espacial!) < O f’ > dos estados mesocolunares de
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cada subrede, o valor comum das médias 2 0' e Of ‘ oo,
0% =0 =< 0% > (3.9)

Se num intervalo de tempo At, a qualquer par de instantes [ e [ + 1 fosse aplicavel a
equacao anterior, poderemos reduzir o sistema 3.6 a duas equacoes correspondentes a
uma unidade sé:
< Oy >= N (hy) {G}={E 1} (3.10)
com
R =hi(< OF >,< 0] >) (3.11)

O sistema 3.10 é um sistema completo de equacoes auto-consistentes acopladas
para os dois 0% que vao caracterizar toda a rede em sua passagem por fases de ativacdo
uniforme. Ele nos serd util, como veremos no Capitulo 4, na predicao de determinados
comportamentos estaciondrios (ou quase-estaciondrios). A seguir explicamos o procedi-
mento usado, derivado da teoria dos sistemas dinamicos nao-lineares.

3.1.1 Estados estacionarios

O sistema de equagdes 3.10 pode ser reescrito na forma seguinte:

T = f(@) (3.12)
utilizando
T=(< 0P > <0 >) (3.13a)
=" (3.13b)
FE(@) = Npia (h) (3.13¢)

O sistema 3.12 define o que se conhece como um mapa bidimensional [80], um sistema
de equagoes que pode ser representado na forma

fl+1 = M(fl) (314)

onde 7, = (23, 2Y) e M = (MWD, M®) denotam vetores, sendo M1 e M@ operadores.
Para ganhar em brevidade, as vezes usaremos também para nos referir a um mapa, a
funcao M que o define. Chamam-se pontos fixos de M aqueles vetores ¥ tais que T, 1 =
fl = f .

i = M(Z) (3.15)
Os estados estacionarios e quase-estacionarios do modelo, se existirem, corresponderiam
aos pontos fixos (< 0F > < 07 >) do mapa 3.12, ou seja:

2Momentos de primeira ordem da distribuicdo binomial correspondente ao instante t!.
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<0 >=<07,>=<0°%> {G}y={E, I}

e as equacoes para determina-los sdao as seguintes:
<0%>=f < 0f > <0 >) {G}={E, I} (3.16)

A forma das funcoes f¢ varia de acordo com os parametros do modelo. Nés usa-
remos seis conjuntos de parametros correspondentes as situagoes particulares descritas no
Capfitulo 2, considerando mesocolunas com N¥ = 80 e N/ = 30. Para cada conjunto serdo
determinados os estados estaciondrios, que podem ser estaveis (atratores) ou metaestdveis
(isto é, quase-estaciondrios).

Método de Ingber

L. Ingber propés no ano de 1984 [8] um outro método para achar os estados estacionarios
(ou quase-estaciondrios) do caso homogéneo citado acima. Essa metodologia estd baseada
na procura por aqueles estados com relativamente alta probabilidade de permanecer em
uma dada iteracao do modelo, entre os quais, obviamente, os primeiros estao incluidos. O
método foi enunciado nos conceitos da formulagao lagrangeana, apresentada sumariamente
na secao 2.1. A idéia basica é a seguinte:

Aqueles estados mesocolunares com maior chance de permanecer numa ite-
racao deverao ser minimos locais da lagrangeana mesocolunar, ou seja, mdzimos
locais de uma probabilidade dada por uma equagao do tipo 2.43 (tirando a de-
pendéncia espacial dada pelo indice 7).

Com o objetivo de poder avaliar os nossos resultados, comparando-os com aqueles
obtidos por Ingber, reproduzimos aqui este método, porém sem usar o complicado forma-
lismo lagrangeano, senao a formulacao binomial. Em nossa aproximacao de campo médio,
uma distribuicao de probabilidades continuas, que corresponda a equacao 2.11, e também
caracterize a evolucao de cada parte G mesocolunar, sera a seguinte:

NG

w0 > = (L ge -
+1

)<pfi1(ﬁf>><0f+l><1 pCL (RGO (317)

onde faremos uso da funcao Gamma para calcular os fatoriais de niimeros nao inteiros
que aparecam, isto é,

2 =T(z+1)
Para a mesocoluna, sé devemos multiplicar as distribui¢ées correspondentes as partes
el

w(@e | A) = [Jw(< 0, > 5f) (318)
{G}
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onde &1 = (< OF,, >,< 0}, >). Esta é uma descricao estocdstica de campo médio
para nosso sistema, diferente ao mapa expressado por 3.12 que é deterministico. Mas,
se levarmos em conta que numa distribui¢ao binomial os valores médios estao associados
sempre a probabilidades iguais ou muito similares ao do valor mais provavel, podemos
expressar o seguinte:

As descrigdes de uma iteracdo do modelo de Ingber, dentro das limitacdes de
nossas aprorimacoes de campo médio, através das equacoes do sistema 3.12
e dos estados mais provdveis que determine a equacdo 3.18, sdo praticamente
equivalentes.

Estabelecido isto, pode-se entao deduzir uma equacgao 1til para determinar os
estados estaciondrios (ou quase-estaciondrios) do modelo, ou seja, os pontos fixos de f
Eles serdo aqueles pares 7; = (< OF >, < O] >) aos quais corresponda uma probabilidade
relativamente maior de se repetir no instante [ + 1:

w(@ | hf) = [Jw(<oF >|hf)
{G}
= w(<0f >|h)w(< 0] >| hi) mdz. local (3.19)

Como veremos posteriormente, um grafico desta probabilidade de permanéncia, pode
mostrar a presenca de outros estados com probabilidade também relativamente alta de
se repetir no instante seguinte. A situagao é bem clara no caso do balanceamento cen-
trado, onde aparece um conjunto continuo destes estados. Mas, uma estrutura discreta
de mdximos locais é observada, o qual coincide com os resultados reportados por Ingber
em seus estudos de 1984 sobre STM [8]; um conjunto discreto de aproximadamente nove
destes estados; e que esse autor identifica com a regra 7 £ 2 (segdo 1.2).

De maneira andloga, podemos obter as equagdes correspondentes as varidveis SC.
De acordo com a equacgao 2.32, o mapa de interesse estaria dado por:

<88, >=NCtanh(hC)  {G}={E,I} (3.20)

onde
he = hf(< SF >, < S} >) (3.21)

Da equacao 3.20 se deduz que o operador f¢ teria a forma
fé(< SF >,< S/ >) = Ntanh(h?) (3.22)

Portanto, as equagoes correspondentes aos estados estacionarios ou quase-estacionarios
serao as seguintes:

< Sf>=< Sf >=< 5% >

< S%>=f < SF > <5 >) {G} ={E, I} (3.23)
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Com relacao ao método de Ingber para achar estes estados, uma enunciagao nas varidveis
SS. que serd equivalente & condigdao dada por 3.19, pode ser obtida:

w((< SF > <S8 >) | hf) = [[w(< SF > hY) mdz. local (3.24)
{G}

Uma extensdo da metodologia apresentada nesta se¢do permitiria, também, avaliar
a existéncia de comportamentos periédicos definidos por trajetérias fechadas de pequeno
comprimento. Isto é exposto para o interessado no apéndice B.

3.2 Simulacgoes computacionais de Monte Carlo

Como complemento necessario no estudo da rede homogénea de Ingber, as simulagoes de
Monte Carlo vém a ser um importante adendo. Este procedimento utilizado na analise
de propriedades de sistemas que convergem para um estado de equilibrio termodinamico
pode ser usado, também, com sucesso no estudo de modelos mais complicados, em geral
sem reversibilidade microscopica, como o de uma rede neural.

O método consiste na realizacao computacional de uma trajetéria especifica no
espaco de configuracoes, com um amplo uso de niimeros aleatérios para gerar as configu-
ragoes sucessivas a partir das regras de evolugao do sistema. Utilizaremos aqui as regras
dadas pela probabilidade de transi¢ao por sitio w(JﬁL’Z1 hlG’Z) citada no Capitulo 2. A
simulacao sera, entao, direta, como acontece com todo automato celular, diferente do caso
de outros modelos de rede definidos através de tazas (nao por probabilidades) de tran-
sicao [34]. Para isto usaremos uma func¢do em C que permite obter nimeros aleatérios
de acordo com uma distribui¢do binomial, na forma sugerida em [48]. Adicionalmente,
cada nova iteracdo do modelo incluird a atualizacdo de todos os sitios, esta uma outra
caracteristica prépria das simulacoes de um modelo de autémato celular como é a rede de
Ingber (segao 2.2).

Como foi estabelecido na secao 2.1, nao consideramos parametros com dependéncia
temporal, isto é, periodos de tempo cuja ordem seja superior a ~ 0.1 — 1 seg, a escala
de tempo em que acontecem fenomenos de plasticidade neuronal. E por isso que nes-
te contexto ndo faz sentido, em geral, tentar simulacées muito longas do sistema. Um
maximo de 670 iteragoes pode ser adequado, o que representa cerca de 5 seg de atividade
neocortical se tomarmos 7 = 7.5 mseg.

O objetivo desta abordagem foi avaliar os resultados obtidos por meio das aproxi-
magcoes analiticas da secao 3.1, e para isto escolhemos uma rede quadrada em que cada
mesocoluna interage com uma macrocoluna que inclui 33 x 33 — 1 = 1088 mesocolunas
vizinhas (figura 3.2). Para a simulagdo do modelo homogéneo de Ingber foram feitas as
seguintes consideracgoes e procedimentos:

1. O uso de duas matrizes V,, e N,, de tamanho M? = 400 x 400 para armazenar os
estados de cada uma das subredes (excitadora ou inibidora), em duas interagoes
sucessivas do modelo, correspondentes aos instantes [ e [ + 1, respectivamente.
Em total 4 matrizes: Vie, Npe, Vai € Npi.
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Sub-rede excitadora

1/4 da macrocoluna inclui
17 X 17 - 1 = 288 mesocolunas vizinhas

Contorno da macrocoluna

<

Sub-rede inibidora

Figura 3.2: A vizinhancga macrocolunar de uma mesocoluna, como tratada na simulacao
computacional da rede homogénea de Ingber.

2. Uma condigao inicial mimetiza uma configuracao gerada pela dinamica pré-

pria da area funcional sob estudo e outras fontes de estimulos externos. Cada
subrede é inicializada através do uso de varias distribuicoes que dao distin-
tos padroes espaciais de ativacdo, sendo fixada pelo usudrio a ativacao média
inicial das mesmas. Na maioria dos casos é efetuada uma média sobre véarias
realizacoes (amostras) do modelo.

Estudamos os efeitos de uma distribuicdo tipo d—Dirac, que corresponde a
uma configuragao onde todos os nés de cada subrede tomam um determinado
valor inteiro. Em certas ocasioes, também utilizamos os termos “distribuicao
inicial tipo §-Dirac” para configuracoes iniciais onde estes nés podem adquirir
um valor entre dois possiveis niimeros inteiros. Isto vai permitir construir con-
figuragdoes muito parecidas com aquelas primeiras, mas com ativagoes médias
fraciondrias. Por exemplo: se quisermos comecar com uma densidade de ati-
vacao uniforme de 22.70 na subrede excitadora, basta inicializar 70% dos seus
sitios no estado OF = 23, e o resto no estado OF = 22. Tais classes de con-
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dicoes iniciais serao importantes na confirmacao das conjecturas sobre o carater
estacionario das configuracoes calculadas.

Distribuigoes gaussianas sao usadas no estudo de situagoes iniciais de ativagao
mais “relaxadas”, permitindo avaliar o possivel papel de fenomenos de compe-
ticao no funcionamento de uma area cerebral. O efeito de outras distribuicoes
como a binomial ou de tipo Poisson podem ser consideradas incluidas em gran-

de parte deste estudo, de acordo com [47].

Para inicializar a subrede G' numa configuracdo determinada, com média m¢ e

variancia ®¢ especificadas, foi necessdrio construir uma distribui¢io gaussiana
discreta, dado que os estados de cada mesocoluna estao dados por valores
inteiros. O procedimento foi o seguinte:

(a) Calculo da constante de normalizagio Z¢:

nG=0

onde {n¢} ={0,1,..., N9}
(b) Célculo da concentracdo P(0 &% = %) necesséria de sitios na subrede,

... Gi
com estado inicial 05" = n%:

P05 =nb) = P(nf) = Lexp{_%}

O item 1 assegura que a soma das concentragoes calculadas desta forma
é igual a 1 (condi¢ao de normaliza¢ao para a distribuicao P(n%)).

(c) Calculo da quantidade total Q(O§" = n€) necesséria de sitios com o
estado inicial n® através da férmula

Q05" =n%) =Int{M*p(0§"* =n%) + 0.5}

onde Int{...} significa parte inteira e a parcela 0.5 é um recurso para
diminuir os efeitos de arredondamento.

(d) Selegao aleatéria de @ sitios da subrede por meio de duas distribuigées
uniformes (uma para cada um dos indices i e j da posigdo do sitio), e
inicializacdo de cada um no estado n%.

Durante o uso desta distribuicao, foi observado que a mesma nao é capaz de
inicializar a subrede em certas configuragoes especificadas, incluidas aquelas
com ativagoes médias muito grandes ou muito pequenas. E por isso que, oca-
sionalmente, utilizamos, também, distribui¢oes binomiais.

3. Introduzir condigoes de contorno periédicas na simulacao na forma seguinte:
uma "borda” de tamanho 16 é acrescentada a V,,e, Npe, Vi € Nyp;. Essa “borda”
é atualizada com os valores correspondentes tomados pelo “centro” de 400 X
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400 sitios a cada iteracao. Isto leva a um tamanho total para as matrizes de
432 x 432.

O procedimento se ilustra na figura 3.3, utilizando um exemplo em que se parte
de um desenho como “centro” da futura matriz, e depois se acrescenta a ela
uma “borda” tomada de uma padrao bidimensional periédico consistente de 9
desenhos como o primeiro.

(7 %, REDE COM CONDIGEES
PERIODICAS

Figura 3.3: Construgao de uma rede bidimensional com condicdes de contorno periédicas.

4. Atualizagao sitio a sitio do “centro” das matrizes através do uso da distribuicao
G,
binomial dada por w(0 " Yy ") e armazenamento da nova informacdo nas

Gyi
matrizes Ny, e Ny;, com um célculo prévio do campo local ;" da macrocoluna
dado pela equacao 2.8, a partir da informagao contida nas matrizes V. € Vy;.

5. Atualizacao da “borda” como explicado no item 3.

6. Para uma proxima iteragao do modelo fazer
Vne =N, ne
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e repetir os items 4 e 5.

O que resulta de interesse na simulacao é a evolucao da parte central das matrizes:
um sistema de quase 2 x 10° unidades que simula uma drea neocortical com uma quanti-
dade igual ou semelhante de minicolunas. O uso de condicbes periddicas para mimetizar
0 seu comportamento é somente uma questao de conveniéncia que simplifica muito o al-
goritmo da simulacao: aqueles nés situados proximos dos limites do “centro” teriam as
suas vizinhancgas incompletas, diferentes daquela mostrada na figura 3.2. E claro que
esta é a situagao na realidade, mas entao teriamos que considerar vizinhancas menores
e especificas para cada um desses sitios. Introduzir uma “borda” da tamanho 16 é pois
um recurso, embora ele acrescenta além das aproximacoes préprias do modelo de Ingber,
outras aproximacoes novas, tais como:

1. Todas as minicolunas terao regioes macrocolunares iguais em extensao.

2. Aquelas situadas nos limites da area neocortical vao interagir com as da borda
oposta.

A aproximagao 2 pode ser vista, também, como conseqiiéncia de considerar o sistema
como infinito, o que levaria a poder desprezar os efeitos de borda. O uso deste artificio,
muito usado na Fisica Estatistica, estd apoiado em nosso caso pelos seguintes fatos:

e Estamos interessados em valores médios de atividade neocortical.

e A relativamente grande quantidade de unidades de uma &area neocortical, o que leva
a variagoes muito pequenas dos valores médios das grandezas.

e A relagdo relativamente pequena “borda” / “centro” faz dos nds, nos limites do “cen-
tro”, uma quantidade pequena em comparacdo com o restante, e assim o caracter
“anomalo” de suas interacées pouco importante.
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