Capitulo 4

Estudo do modelo

Na continuacao, apresentamos o nosso estudo da rede neural mesoscépica de Ingber, fazen-
do uso da sua formulagao binomial original [6]. Na primeira parte, aplicamos os métodos
da aproximacao de campo médio e simulagoes computacionais de Monte Carlo, descritos
no Capitulo 3, a uma rede homogénea, sem interagoes de grande escala e constituida por
mesocolunas formadas por N¥ = 80 neuronios excitadores e N/ = 30 neurénios inibi-
dores (modelando estas, por exemplo, minicolunas de dreas do cértex auditivo). Esta
andlise é feita para os diversos casos particulares do modelo, expostos na secao 2.1, os
quais descrevem diversos regimes de funcionamento em que uma area neocortical poderia
se encontrar, durante intervalos de tempo relativamente curtos, nos quais nao ocorram
modificagbes sindpticas aprecidveis (se¢ao 1.2). Dedicamos especial atengdo aos casos
centrados, que vao descrever varios efeitos da comunicagao interneuronal através de pro-
cessos de tipo eletrotonico e de longa duragao neuromoduladores. Varias propriedades
interessantes do modelo de Ingber sdao reveladas nas simulacées computacionais, tais co-
mo a existéncia de estados quase-estaciondrios sem ativagao uniforme, que vao apresentar
uma duragcao muito mator que os estados estacionarios que podem ser calculados com a
abordagem de campo médio de Ingber (condicao 3.19), estes tltimos menos robustos aos
efeitos das flutuagoes e da nao linearidade. De acordo com as ideias atuais da modelagao
neural, este € um aspecto importante para que tais estados possam ser associados aos
fenémenos da meméria humana [2, 46].

Um estudo mais geral do modelo de Ingber serd feito na se¢ao 4.2. Primeiramente,
partimos para a explicagao de alguns comportamentos observados nas simulacoes de Monte
Carlo da rede homogénea estudada. Deduzimos que certos sinais de irreversibilidade como
a existéncia de estados estacionarios “congelados” e de atratores periédicos, serao uma
caracteristica geral do modelo de Ingber, por estar baseado numa dinamica das interagoes
que inclui diversos fatores capazes de sustentar irreversibilidade microscopica ao nivel
mesocolunar. De acordo com [34], esta é uma forma correta dos sistemas estatisticos
de nao-equilibrio serem abordados: os fendmenos macroscopicos irreversiveis devem ser
tratados a partir de um nivel microscépico onde a irreversibilidade possa ser verificada.

Finalmente, na subsecdo 4.2.2 tratamos o tema das possiveis transi¢oes de fases
cinéticas, levando em conta os resultados das abordagens anteriores, que examinam o
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58 Estudo do modelo

seu comportamento em diversas situagoes especificas. Esta parte inclui também uma
abordagem sobre o comportamento na vizinhanga de um ponto critico (se ele existir),
onde fornecemos uma prova analitica de que este automato celular possue simetria de
inversao, um fato que poderia situa-lo dentro da classe de universalidade do modelo de
Ising bidimensional (de equilibrio), uma conjectura, porém, ainda sem confirmacao através
de simulacoes computacionais.

4.1 Rede homogénea de Ingber sem interacoes de
grande escala

Estudaremos o caso especifico de uma rede homogénea com eficicias médias dadas pelas
~ . G ~ N
equagoes 2.45 e 2.46. Portanto os campos locais h;”" que afetarfo os neuronios de cada

tipo GG, em funcao das varidveis SlG " , estarao dados por 2.49:

> 08 {15 ¥ SO+ (1AG + BG)ZNC | - Ve
{a¢'} j
da macroc.

hit = (4.1)

S (66)72 348 £ 577+ (4G + BE)ZNT
{G¢'} j
\ da macroc.

~ , . . G g . . ~ G’
Uma expressao andloga nas varidveis 0; 7 pode ser obtida a partir da relagdo S;"”7 =
! g '
20,7 — N¢",

S0 {45 X 07+ BEINT -V
{G¢'} j
da macroc.

ht = (4.2)

> (88)24 44, ¥ 0 + BGZNG
{a¢'} j
da macroc.

No presente estudo, além de considerar mesocolunas iguais com N¥ = 80 neuronios
excitadores e N = 30 neuronios inibidores, suporemos macrocolunas formadas por uma
quantidade total Z = 33 x 33 = 1089 destas unidades, e fixamos os seguintes valores
numéricos para os parametros elétricos do modelo de Ingber: V¢ = 10 mV, v§ = —v§ =
0.1 mV e ¢% = ¢%¥ = 0.1 mV. Neste caso, os campos locais estardao dados pelas seguintes

expressoes:
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G,i ~ P G'j.
e h,”" em fungao das varidveis 0, *:

o1 {agyiof 82 x 10°Bg |
ht =B

\/{Z\g 507 +8.712 x 104BE | +

—0.1{ 47 ¥, 017 +3.267 x 10*BF } — 10

+ {A? 01 4 3.267 x 10439}
G’i S 14 3 Glaj.
e ;" em fungao das varidveis S;”

0.1 {%Z% S S+ 8.712 % 104(%//1?; + 15;%")}

\/{%Ag > ST +8.712 x 104(3AS + Bg)} + 04)
—0.1 {%Z@ S ST+ 3.267 x 104(AAF + f??)} ~10

+{1A7 53, 819 +3.267 x 104347 + Bf) }

onde Z; substitui o somatério na macrocoluna, para maior brevidade, e 8 = 10/v/27 ~
4.0 é o valor comum, para este caso, dos pardmetros 85 que representam as flutuagdes
produzidas pelo ruido sinaptico. Esta rede serd estudada nas condigoes de véarios regimes
de funcionamento, definidos pelos casos particulares do modelo homogéneo de Ingber,
apresentados na secao 2.1. Nas tabelas 4.1 e 4.2 mostramos o conjunto dos parametros
escolhido para cada um deles. Consideramos, também, a equacao 2.50, que descreve uma,
conectividade (sindptica) relativamente pequena entre neurdnios inibidores [8].

O estudo de cada caso particular comecga sempre com a aplicagao do nosso método
de aproximacao de campo médio, explicado na secao 3.1. Como veremos, para cada
conjunto de parametros, serdo encontrados distintos estados estaciondrios (com densidade
de ativacdo uniforme), definidos por pontos fixos no plano (< 0% > < 0! >) (ou no
plano (< S¥ >, < 8! >)). Eles serao dados pelas solugdes do sistema de equacgoes 3.16
(ou 3.23) para o dado conjunto de parametros. O método numérico utilizado para calcular
estes pontos foi 0 método de Newton, como implementado no software Mathematica 4.0,
mediante a funcao FindRoot.

Uma visualizagao grafica destas solucoes, caso existam, serd um aspecto necessdrio
para apoiar os resultados numéricos. Uma metodologia para conseguir isto, quando usar-
mos as varidveis de estado < 0 >, pode ser obtida se observarmos que o sistema 3.16
pode ser reescrito na forma seguinte:

<of >
= pha(< 0P > <0’ >) (4.5a)
<ol >
——— " =pl(<0F > <0">) (4.5b)

NI
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AB 1.20 7.00 5.00
Excitador |  BE 1.00 2.00 1.00
AP 5.00 1.20 5.00
BE 2.00 1.00 1.00
AL 4.20 5.00 5.00
Inibidor BL 1.00 2.00 1.00
B! 2.00 1.00 1.00

Tabela 4.1: Valores (em unidades de 107 3) dos parametros macrocolunares nos casos
nao centrados com Aj AI =10~ 2AI Para os parametros intra-mesocolunares a escolha foi
Ag/ — Ag/’ Bg/ — Bg/.

Tipo de . Iml.)l(;ao Exc1‘ta§ao Balanceamento
. Parametro | dominante dominante
neuronio centrado
e centrada e centrada
Ag 1.20 7.00 5.00
Excitador BE 2.61 1.32 1.17
A}E 5.00 1.20 5.00
BF 3.01 9.19 4.23
A% 4.20 5.00 5.00
Inibidor Bg 1.11 1.17 1.17
B{ 5.49 6.71 6.71

Tabela 4.2: Valores (em unidades de 1073) dos parametros macrocolunares nos casos

centrados com A} = 10~ 2AI Para os parametros intra-mesocolunares a escolha foi
AG, —AG,, BG _BG

Daqui podemos afirmar que as solugoes para cada uma das equacoes do sistema 3.16, serao
os pontos que pertencam & projecdo, no plano (< 0F > < 0! >), da linha de interseccio
entre duas superficies: uma, a superficie curva (em geral) pf (< 0% >, < 0 >) ¢, a
outra, o plano < 0% > /NY. Entdo, a intersec¢ao de ambas projecdes, vai estar formada
pelas solugoes do sistema 3.16, o qual fornece uma maneira de visualiza-las.

Um sistema andlogo ao 4.5, quando usarmos as varidveis < S¢ >, pode ser dedu-
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zido a partir do conjunto de equacoes 3.23 e a equagao 3.22:

E

% — tanh(RE) (4.62)
1

% — tanh(h!) (4.6b)

onde l_zlG é uma fungio de (< S¥ >, < ST >), dada pela equagio 3.21. A preferéncia por
um ou outro conjunto de variaveis, vai depender da posicao das linhas projetadas e dos
pontos fixos encontrados, escolhendo sempre aquele plano de variaveis, dentre os planos
(< 0F >, <07 >) e (< SE >, < ST >), cujos eixos, sempre centrados na origem, nao
interfiram negativamente em sua visualizacao.

Em todos os casos, estes resultados, derivados de nosso método de campo médio
como expressado pelos sistemas de equacoes 4.5 ou 4.6, serdao comparados com os obtidos
da aplicacao da condicao 3.19 ou 3.24, respectivamente, as quais correspondem a meto-
dologia de Ingber. As solugoes segundo esse autor, serao pontos de mdzrimo local para
a probabilidade w((< 0% > < 07 >) | h¥) ou w((< SF >,< SI >) | hf). Eles sdo
calculados numericamente, através dos zeros das primeiras derivadas parciais, cdlculos
estes que, também, serao apoiados mediante gréficos.

Finalmente, acrescentamos que, tanto as solugoes que fornece o método de Ing-
ber como aquelas que deduzimos com ajuda das nossas equacoes, quando comparadas
numericamente, sempre serao apresentadas na forma mais natural (< 0% > < g1 >).

Simulagoes computacionais de Monte Carlo completam o estudo desta rede nos
diversos regimes mencionados. Elas permitirdao avaliar os nossos resultados deduzidos das
técnicas de campo médio, permitindo conhecer quais dos estados achados sao estaveis, i.e.,
atratores da dinamica do modelo, e quais sao, na verdade, estados quase-estacionarios, ou
seja, dinamicamente instaveis. Como sera visto nesta abordagem, em algumas ocasioes o
sistema vai evoluir para outras configuracoes quase-estaciondrias, sem densidade de ati-
vacao uniforme, cuja existéncia, portanto, nao podia ser prevista mediante aproximacoes
de campo médio. Por outra parte, estas técnicas computacionais permitirao descobrir que
a evolucao da rede pode resultar draméatica nos casos de inibicao dominante e centrada e
excitacdao dominante e centrada, podendo o sistema tomar varias trajetérias possiveis no
espaco de configuracoes, a partir de uma mesma condi¢do inicial. Também é demostrada
a presenca de atratores periodicos, uma caracteristica prépria dos modelos irreversiveis,
aspecto que trataremos mais detidamente na segao 4.2.

4.1.1 Inibicao dominante

Como foi explicado no Capitulo 2, o caso do regime de inibi¢ado dominante descreve como a
ativacao mesocolunar pode ser afetada por uma vizinhanca que libera fundamentalmente
substancias inibidoras. Para a rede em estudo, utilizando os parametros correspondentes
a este caso que aparecem na tabela 4.1, as interagoes estarao descritas pelas expressoes
seguintes:
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. G - . Gi
e Campos locais h;”", em fungao das varidveis 0, 7:

12x 10743077 —5.0x 10743, 077 — 7.82

't =3 - L (4.7a)
V12X 10725 0P 4 5.0 x 1029 5,07 + 152.46
. 42x 1074y 09 — 42 %1078, 019 —7.82
hhi = Z{ L Z{ L (4.7b)
V42X 109508 + 4.2 x 1055, 077 +152.46
e Campos locais hlG’i, em funcao das varidveis SlG ",
. 6.0 x 10753 $P9 — 2.5 x 10743 §7Y — 10.76
hEt = Z{ L Z{ L (4.8a)
V6.0 x 10743 57 425 x 1073 57, 5/ + 286.41
. 21 x1074%, 857 — 2.1 x 10763 817 4+ 10.41

\/2.1 x 10337087 +2.1 x 102 Y2 S/ + 336.10

Pode-se notar no sistema 4.7, que a parte excitadora das mesocolunas vao sofrer
e~ : _ (- N ¥
sempre uma inibigao forte, representada pelo coeficiente 5.0 x 10~* do somatério ;0 7

e pelo termo independente —7.82, ambos do numerador. E légico esperar, entao, que o
sistema apresente um estado estacionario caracterizado pela total ou quase total inativagao
dos dois tipos de neuronios, ou seja, um ponto fixo localizado no canto inferior esquerdo
dos planos (< 0F > < 0" >) e (< S¥ >, < S’ >). Nas figuras 4.1 e 4.2(a) mostramos
isto graficamente’.

Neste caso, utilizamos as varidveis < S¥ > e < ST > para conseguir visualizar
todas as linhas de interseccao entre as superficies mostradas?. De acordo com as nossas
aproximagodes, o tal ponto fixo é (< S¥ > < 8! >) = (=79.00, —29.54), como pode ser
calculado a partir das coordenadas (< 0¥ >, < 0! >) = (0.50,0.23) que mostramos na
tabela 4.3 (< S¢ >=2 < 0% > —NY).

Estes resultados estdo em acordo com o valor tedrico (< OF > < ol >) =
(0.00, 0.00) obtido pelo método de Ingber, também apresentado na dita tabela. Ele cons-
titui um ponto de maximo local para a probabilidade de permanéncia, como se mostra
na figura 4.2(b). Acrescentamos que, tanto neste caso como nos que seguem, as figuras

Lembre-se que em vérios gréficos obtidos com o Mathematica 4.0, a letra n est4 substituindo a letra
grega O .
2Mostrar a linha da figura 4.1(b) teria sido dificultada pelo eixo vertical < O >.
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Figura 4.1: Visualizacao grafica das solugoes de cada equagao de campo médio, que for-
mam o sistema 4.6, no regime de inibicio dominante: (a) linha de intersecgao da superficie
pha(< SF > < ST >) com o plano < S¥ > /N¥ (como exigido pela equacao 4.6a); (b)
sua projecao sobre o plano (< S¥ >, < ST >); (c)-(d) os graficos similares correspondentes
a equacgao 4.6b.

que visualizam estas solugoes segundo a metodologia de Ingber, reproduzem estruturas
de minimos locais para a lagrangeana mesocolunar L, que sao semelhantes as mostradas
em [8] através de curvas de nivel.

As simulagoes de 20 realizagoes (tal quantidade de amostras é suficiente uma vez

que os pontos exibem barras de erro muito pequenas) mostram uma evolugio rapida pa-
ra configuragdes com médias dadas pelas coordenadas (< O0F > < 07 >) = (0.08,0.04),
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Figura 4.2: Visualizagao gréfica das solucoes da aproximacdo de campo médio para o
regime de inibi¢cdo dominante: (a) solu¢do tnica do sistema 4.6, representada pela inter-
secsao das linhas das figuras 4.1(b) e 4.1(d); (b) solucdo tnica da condi¢do 3.19 (método
de Ingber).

Inibicao dominante
Solugoes do sistema Solucgoes da condicao
4.5 3.19 (método de Ingber)
| (0.50,0.23) | (0.00,0.00) |

Tabela 4.3: Solugdes (< 0F >, < 0! >) da aproximacdo de campo médio para o regime
de inibicao dominante.

mesmo partindo de distintas condigoes iniciais (figura 4.3). Em todos os casos os transientes
encontrados foram de, no maximo, trés iteracoes do modelo, o que equivale a um intervalo
de tempo de 22.5 mseg, se tomarmos 7 = 7.5 mseg.

Utilizamos distribuicoes dos tipos d—Dirac e gaussiano, esta tiltima com um desvio
padrao de 4.47 na subrede E e de 2.74 na subrede I (no que segue chamada de G1),
cujas médias para cada subrede foram os pares (20.00, 22.50), (60.00, 7.50) e (80.00,0.00)
(a primeira componente indicando o valor para a subrede E). Ao longo deste estudo,
condicoes iniciais com as mesmas médias sempre estarao representadas pelo mesmo tipo
de linha e a mesma cor, salvo se indique o contrario. Observemos que a evolucao temporal
resulta idéntica para os dois tipos de distribuigoes iniciais, fato este ilustrado na figura 4.3
com os pares (20.00,22.50) e (60.00, 7.50).

O efeito fundamentalmente inibidor neste regime é claramente evidenciado quando
usarmos uma distribuigdo tipo §-Dirac fornecendo uma ativacdo inicial (méxima) de 80
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Figura 4.3: Simulagoes Monte Carlo para o regime de inibi¢cdo dominante com inicializacao
do tipo: (a) 6-Dirac para a subrede E; (b) idem para a subrede I; (¢)-(d) gaussiana com
desvios padroes 4.47 e 2.74 para as subredes E e I, respectivamente.

neuronios excitadores por cada mesocoluna e nenhum inibidor ativado: a conseqiiente ati-
vacao dos neurdnios inibidores e, posteriormente, a predominancia da inibicao dada pelos
parametros escolhidos, consegue finalmente levar o sistema para o dito estado (0.08,0.04),
embora através do maior transiente encontrado (figuras 4.3(a)-(b)).

Estes resultados mostram que o ponto (< 0% >, < 07 >) = (0.08,0.04) correspon-
de a uma configuragao realmente estacionaria para o modelo, isto é, um atrator. N6s nao
podemos, obviamente, associar isto a um cérebro (neocértex) vivo, mas devemos lembrar
que os efeitos decorrentes das interagoes de grande escala estdo sendo excluidos. Note-
mos, também, a similaridade deste ponto com o calculado com ajuda das aproximacoes
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de campo médio, o que constitui uma confirmagao definitiva dos nossos céalculos.

4.1.2 Excitacao dominante

~ . G.i
Observemos que, para este caso, no numerador das expressdes dos campos locais h;"”"
A . . ;. ! FE.q7 ~ .
que afetam os neuronios, os coeficientes dos somatorios Zj 0, sdo maiores do que o
, . I I.d . ~
valor absoluto daqueles que afetam os somatérios ;0 7 e 0s termos independentes sao
positivos:

. G, ~ .z . G
e Campos locais h;"”", em fungdo das varidveis 0" ”:

T0x 107y 07 —1.2x 1074y, 017 +4.16

ht =3 (4.9a)

V70 x 10785 0P + 1.2 x 1074 3, 077 +206.91

.0x 10743 07 — 5.0 x 107°Y, 077 +4.16

Li _
hl

- i L 1L (4.9b)
\/5:0 X 10-3 55079 +5.0 x 1055, 077 +206.91

Isto corresponde a vizinhancas de acao fundamentalmente excitadora para cada mesocolu-
na. Entao, é 1égico esperar que a rede possua, novamente, apenas um estado estacionario,

nE>

10 20 30 40 50 60 70 8 -
(a) (b)

Figura 4.4: Visualizagao grafica das solucoes da equagao de campo médio 4.5a, no regime
de excitacdo dominante.
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Figura 4.5: Visualizacdo gréafica das solucoes da equacdo de campo médio 4.5b, no regime
de ezxcitacao dominante.
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Figura 4.6: Visualizagao gréafica das solucoes da aproximacao de campo médio para o
regime de excita¢do dominante: (a) solugdo unica do sistema 4.5; (b) solugao tnica da
condi¢ao 3.19 (método de Ingber).

mas contrdrio ao de uma situacdo onde predominasse inibicdo: uma configuracio onde
todos os neurdnios estejam ativados. Esta situagao é mostrada nas figuras 4.4, 4.5 e 4.6,
onde se observa a presenca de um ponto fixo situado no canto superior direito do plano
(<O0F > <0’ >).
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Ezcitagao dominante
Solucoes do sistema, Solucdes da condicao
4.5 3.19 (método de Ingber)
| (80.00,30.00) | (80.00,30.00) |

Tabela 4.4: Solugoes (< OF > < 0" >) da aproximagao de campo médio para o regime
de excitacdo dominante.

Os valores numéricos das coordenadas (< 0% >, < 07 >) destes pontos, de acordo
com o sistema de equagoes 4.5 e a condigao 3.19 (Ingber), aparecem na tabela 4.4. Neste
caso uma total coincidéncia de ambos métodos é observada.

E 1
<o, > <6, >
80 B 30+ e R
4 /.A // ] \\\ - ’//
704 / LT
1. ~= (0.00,30.00) 25 i
604" / 1 g
1 / 204/
50 / i
4 J/ /
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,/ A /
30 y 107
/ I’
20/
N // 5
10 /
//
— 07
0 T T T T 1 l T T T T 1 l
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
(a) (b)

Figura 4.7: Simulacées Monte Carlo para o regime de ezcitagcdo dominante com iniciali-
zagdo do tipo ¢-Dirac.

As simulacoes computacionais deste modelo mostram, novamente, evolugoes rapi-
das da ativagdo média de 20 realizagoes para um valor estacionario (figuras 4.7 e 4.8),
independentemente do tipo de distribuicao inicial. Em todos os casos, a rede evoluiu para
uma dnica configuracdo estaciondria, com médias (80.00,30.00), como calculado antes:
neste caso, todas as mesocolunas permanecem “congeladas”, sem mudar mais o estado de
ativacao de todos seus neuronios. Isto pode ser verificado ao examinar o estado de cada
uma, das subredes, sitio a sitio, depois que as ativacoes médias ficavam constantes. A
existéncia desta classe de estados estacionarios, algumas vezes chamados de inativos ou
“congelados” [34], foi o primeiro sinal que observamos de irreversibilidade no modelo de
Ingber, questao esta que trataremos na secao 4.2.

O efeito fundamentalmente excitador neste regime é observado quando usarmos
uma distribuico inicial tipo §-Dirac com médias (0.00,30.00), ou seja, todas as mesoco-
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Figura 4.8: Simulacoes Monte Carlo para o regime de ezcitagcdo dominante com iniciali-
zagao do tipo G1.

lunas com, apenas, seus neurdnios inibidores ligados. Desta vez, a ativagao ¢nicial dos
neuronios excitadores sé pode ser um efeito exclusivo do fundo eletrotonico e neuromodula-

——

dor existente (ver expressdo 4.3), também predominantemente excitador (pardmetros BE,
na tabela 4.1). Somente quando aparecem neurdnios excitadores ativados, este primeiro
fator se combina com a comunicacao nervosa por meio de potenciais de a¢ao, dando como
resultado o maior transiente observado, de cerca de 15 mseg de duragao. Comegamos pois,
notando j4, inclusive neste regime relativamente simples, um papel que poderiam jogar
as substancias moduladoras e a comunicacao interneuronal por meio de despolarizagoes
graduadas (se¢ao 1.2).

Uma configuracdo atratora com ativacoes médias dadas pelos valores maximos
possiveis (80.00,30.00), também néo pode ser associada a uma drea neocortical em fun-
cionamento normal. Este efeito, novamente, talvez seja ocasionado pelo fato da acéo
supressora de neuronios talamicos e de outros centros nervosos ter sido ignorada.

4.1.3 Balanceamento

Quando os parametros do modelo sao fixados de acordo com a terceira coluna da tabe-
la 4.1, obtemos o sistema de equagoes 4.10 para os campos locais h{ .

Dessa maneira, a dinamica da rede vai apresentar trés pontos fixos, de acordo com
o sistema de equagdes 4.5: (37.77,29.97), (3.44,4.14) e (79.90,30.00) (tabela 4.5). Eles
sao mostrados no gréifico da figura 4.10(a), obtida a partir dos gréficos da figura 4.9.
Como se pode apreciar na citada tabela e na figura 4.10, o nosso método de campo médio
apresentou um acordo razoavel com os resultados obtidos por meio do método de Ingber,
quando utilizada a condicao de extremo 3.19.
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e Campos locais h;”", em fungao das varidveis 0, 7:

4~ ~Ej _a~~ AL
5.0 x 10743 0P — 5.0 x 107 Y, 019 — 4.55
\/3:0x 107832 077 + 5.0 x 1074 3, 07 +119.79

ht = (4.10a)

5.0 x 10745, 077 — 5.0 x 10767 07 — 4.55

h'=p
\/3:0x 107 3 077 + 5.0 x 1079 5 07 +119.79

(4.10b)

Resulta interessante que o regime balanceado inclua os pontos fixos (3.44,4.14) e
(79.90, 30.00), semelhantes aqueles encontrados nos casos de campos locais com completa
assimetria nas eficicias das conexées, isto é, inibicdo dominante e excitagdo dominante
(tabelas 4.3 e 4.4). Uma possivel explicagio disso poderia ser o fato do regime de balancea-
mento ser um caso intermedidrio entre tais situagoes: agora os efeitos que os neurdnios de
tipo E e I exercem sobre as mesocolunas estdo relativamente bem equilibrados (secdo 2.1).

Balanceamento
Solucoes do sistema, Solucoes da condigao
4.5 3.19 (método de Ingber)
(3.44,4.14) (1.08,2.05)
(37.77,29.97) (37.81,30.00)
(79.90,30.00) (80.00,30.00)

Tabela 4.5: Solugoes (< OF >, < 0" >) da aproximagao de campo médio para o regime
de balanceamento.

Em simulacoes Monte Carlo deste caso, utilizando diversas condicoes iniciais, o
sistema mostrou evolugoes para configurages atratoras com médias (80.00,30.00) (figu-
ra 4.11). Tanto nestas como em algumas outras simulagdes do modelo neste regime, o
caracter destas evolucdes voltou ser o mesmo para os tipos de distribuicoes usados. Para
estes estudos um maximo de 70 amostras foi utilizado.

Outras simulagoes que partiam de configuragdes com médias (37.77,29.97), também
manifestaram evolucoes para esse estado estacionario, como mostrado na figura 4.12. Isto,
por outro lado, estabeleceu o caracter instdvel de tais condigoes iniciais.

Esta é uma caracteristica que vai apresentar toda configuracao inicial definida
por um ponto firo situado na vizinhanca de pelo menos uma das retas < 0% >= NE/2 e
< 0! >= NT/2. Para provar isto, comecemos reescrevendo aqui o sistema de equagdes 3.6,
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Figura 4.9: Visualizagdo grafica das solucoes de cada equagdo de campo médio, que
formam o sistema 4.5, no regime de balanceamento: (a)-(b) equacdo 4.5a; (c)-(d)
equacao 4.5b.

do qual deduzimos as nossas equacoes de campo médio, depois de desprezar as possiveis
flutuagoes espaciais na rede:

o7 = NG (G} =) (411

onde . S
RO BN S ) (412

Para uma configuracao inicial com ativacdes médias espaciais (< 0F >, < 0! >), temos
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Figura 4.10: Visualizacao gréafica das solucoes da aproximagdo de campo médio para
o regime de balanceamento: (a) solugoes do sistema 4.5; (b) solugoes da condigao 3.19
(método de Ingber). Ampliagoes da figura (b) para os intervalos: (c¢) 0 — 0.086; (d)
0 — 0.058.

' G ! <. ;.
que 05" = 057 =< 0% >3. Portanto, o estado da i-ésima mesocoluna no préximo
instante [ = 1, estara dado por

o7 = N (hg™) {G} ={E, 1} (4.13)

com o )
hS" = hSH (< OF >, < ol >) (4.14)

Gi _~ .. ‘s .
3Porque O "' nio é uma varidvel aleatéria, mas uma constante bem definida.
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Figura 4.11: Simulagbes da rede no regime de balanceamento, com evolucao para confi-
guracoes atratoras com médias (80.00,30.00), a partir de distribuicoes do tipo: (a)-(b)
d-Dirac; (c)-(d) GI1.

No caso que (< 0% >, < 0! >) seja um ponto fixo para a dinamica do modelo, entdo

O'f’i =< 0% > e a equagdo 4.13 se converte em:
< 0% >= N (hg") {G} ={E, 1} (4.15)

Daqui se deduze que a probabilidade de se ativar um neurénio de tipo G na i-ésima
mesocoluna e no instante [ = 1, estara dada por

PN (RS =< 0% > /N€ (4.16)
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Figura 4.12: Simulacoes computacionais no regime de balanceamento, com ativacoes
médias iniciais (37.77,29.97), dadas por distribui¢ées do tipo: (a)-(b) d-Dirac; (c)-(d)
binomial.

Entdo, quando < 0¢ >~ N¢/2, teremos p<*(hS") ~ 1/2, e portanto os neurdnios
de tipo G apresentardo uma incerteza grande de disparar um PA na préxima iteragdo do
modelo. Assim, a rede serd alvo das maiores flutuagdes proprias de uma dinamica binomial
(figura 3.1), fator ao qual se somardo, também, posteriormente, os efeitos decorrentes da
nao linearidade, que parecem subsistir ao nivel de ruido fixado aqui por 5 = 4.0.

No caso de condicoes iniciais com médias (37.77,29.97), a sua qualidade de pon-
to fixo se viu ainda refletida, quando foram usadas distribui¢oes do tipo d-Dirac: as
ativagoes médias de ambas as subredes permaneceram muito préximas daqueles valores
iniciais, durante um intervalo de tempo ligeiramente maior (figuras 4.12(a)-(b)). A razao
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disto consiste nas pequenas flutuagoes espaciais em torno destes valores médios, que con-
figuragoes iniciais do tipo d-Dirac apresentam. Numa inicializacao do tipo binomial, a
dispersao nos estados mesocolunares resulta relativamente maior; especialmente na su-
brede E: as variancias podem ser calculadas como §¢ = p%(1 — pu/N¢), onde uC é a
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Figura 4.13: Simulacao da rede no regime de balanceamento, com ativacoes médias iniciais
(20.00, 22.50) dadas por distribuigoes do tipo é-Dirac.
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Figura 4.14: Simulacao da rede no regime de balanceamento, com ativacoes médias iniciais
(20.00, 22.50) dadas por distribuigoes do tipo G1.

média para a subrede G. Nessas condicoes, a rede resulta, em seguida, mais vulnerdvel
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Figura 4.15: Simulacao da rede no regime de balanceamento, com ativacoes médias iniciais
(3.44,4.14) dadas por distribuic¢oes do tipo d-Dirac.

aos efeitos préprios da dinamica acima citados.
Entre os resultados das simulagdes do modelo neste regime, também foi encontrado,
pela primeira vez neste estudo, comportamentos oscilatorios; este um tipo de fenémeno ja
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Figura 4.16: Simulacao da rede no regime de balanceamento, com ativacoes médias iniciais
(3.44,4.14) dadas por distribui¢oes do tipo binomial.

reportado em pesquisas biolégicas do neocértex de alguns animais, inclusive primatas [71,
72]. Tal comportamento foi observado durante o uso de diversas distribuigoes iniciais
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com médias (20.00,22.50) e (3.44,4.14) (figuras 4.13 a 4.16). Nas figuras 4.17 e 4.18
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Figura 4.17: Trajetdria alcancada nas simulagoes mostradas nas figuras 4.13 e 4.15, usando
150 iteracoes das mesmas amostras.

Figura 4.18: Trajetoria alcancada nas simulagoes mostradas nas figuras 4.14 e 4.16, usando
150 iteracoes das mesmas amostras.
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Figura 4.19: Rotacao antihordria da érbita de apenas uma amostra, numa realizacao de
670 iteragoes a partir de uma inicializacao do tipo d-Dirac e com médias (3.44,4.14).

mostramos as trajetérias seguidas pelo sistema no espaco de fases (< O ﬁLl > <08 >),
provando assim a unicidade do atrator que a rede sempre alcanca em todos estes casos:
uma curva fechada ao redor do ponto fixo (3.44,4.14).

A trajetoria da rede no tal espaco, uma vez alcancado este atrator, parece se
estabelecer entre 36 pontos diferentes, como se observa nestas figuras. Mas a suposi¢ao
de um comportamento periddico do mesmo comprimento nao parece estar justificada,
como mostramos na figura 4.19. Tratamos aqui com apenas uma amostra, inicializada
com uma distribui¢do do tipo J-Dirac e com médias (3.44,4.14), mas que realiza uma
evolugao temporal muito maior, de 670 iteracoes: entao é verificada uma notavel rotacdo
da trajetoria do sistema a cada 150 passos, em sentido antihorario.

4.1.4 Inibicao dominante e centrada

Com o estudo deste caso particular para uma rede neural de Ingber, investigaremos os
efeitos que regimes centrados podem gerar na atividade neocortical. Os mesmos estao
definidos por uma combinagao adequada, segundo os parametros elétricos dos neurdnios,
entre os efeitos de comunicagdo eletrotéonica entre massas neurais (mesocolunas) e aqueles
provocados por substancias que modulam as ag¢oes dos neurotransmissores (segao 2.1). O
nosso estudo se limitara a modelos centrados com os mesmos valores para as eficicias

—
sinapticas Ag, do correspondente modelo nao centrado.

Usando a primeira coluna da tabela 4.2, as interacdes para este caso estarao defi-
nidas pelas expressoes seguintes:
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e Campos locais h;”", em fungao das varidveis 0, 7:

12x 107437077 = 5.0 x 10743, 077 +2.90

ht = = L (4.17a)
V12X 10755089 +5.0 x 102 3, 077 + 325.72
Z. 42x 107407 —4.2x 1076 Y, 0,7 — 18.26
hlI, =8 J’ lEj ]/ le (4.17b)
V42 x 10725 077 + 4.2 x 1075 5, 077 + 276.06
e Campos locais hlG’i, em funcao das varidveis SlG ",
. 6.0x 10753 859 — 25 x 10743 $77 — 0.03
hEi = g Zf lE . Zf lI : (4.18a)
V6.0 X 107457 877 42,5 x 1073 57 8/ +459.67
. 21 x 1074, 859 —21x 1063 57 — 0.04
ht=8 25 5i 255 (4.18b)

V21 % 1030 S 421 x 1075 37, 57 + 459.70

A pequenez dos termos independentes nos numeradores das equacoes 4.18 nao co-
rresponde rigorosamente a metodologia explicada na secao 2.1 para construir modelos cen-
trados. Porém, ela resulta suficiente para obter a estrutura caracteristica de maximos lo-
cais para a probabilidade de permanéncia mesocolunar, como mostramos na figura 4.21(b).

Com os novos valores escolhidos para os parametros Bg,, o ponto fixo que o siste-
ma, apresentou para o regime de inibicao dominante deslocou-se para o centro do plano
(< 0F > < 0! >), como aparece na figura 4.21. Tanto de acordo com as nossas a-
proximacoes de campo médio, como segundo a metodologia de Ingber, suas coordenadas
sdo (< OF > < 01 >) = (40.03,14.93) (tabela 4.6). As figuras 4.20 e 4.21(a) mostram
graficamente os resultados obtidos da aplicagao do sistema de equagoes 4.5.

Inibicao dominante e centrada
Solucoes do sistema, Solucoes da condicao
4.5 3.19 (método de Ingber)
| (40.03,14.93) | (40.03,14.93) |

Tabela 4.6: Solugoes (< OF >, < 0" >) da aproximagao de campo médio para o regime
de inibicao dominante e centrada.
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Figura 4.20: Visualizacao grafica das solucoes de cada equacao de campo médio, que
formam o sistema 4.5, no regime de inibi¢ao dominante e centrada: (a)-(b) equagao 4.5a;
(c)-(d) equagao 4.5b.

Nas simulacoes computacionais do modelo neste regime, sao observados, nova-
mente, certos comportamentos oscilatérios ao redor do ponto fixo calculado (figuras 4.22
e 4.23), utilizando para isso 70 amostras. Por outra parte, em contraste com o caso
do balanceamento, certa dependéncia das distribuicoes iniciais utilizadas foi detectada.
Isto é ilustrado na figura 4.24, onde mostramos tanto o transiente como as trajetérias
alcancadas, apds 120 iteracoes a partir de duas condic¢oes iniciais diferentes: observa-se
que estas trajetorias finais, que se tornam visiveis pela acumulagao das linhas, ndo sdo as
mesmas.
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Figura 4.21: Visualizacao grafica das solucdes da aproximacao de campo médio para o
regime de inibicio dominante e centrada: (a) solucdo tnica do sistema 4.5; (b) solugdo
tinica da condigao 3.19 (método de Ingber).

Um estudo adicional, usando apenas uma amostra que realizou 310 iteragoes, in-
dicou a estabilidade de uma destas trajetérias, isto é, sua condi¢do de ciclo limite (fi-
gura 4.25). Como se pode observar, a visdo de um atrator de comprimento 30 nao é
afetada em nada pelo efeito do ruido, razao pela qual este atrator também deverd resultar
o comportamento médio de muitas amostras.

A inicializacao do modelo usando distribuigoes com médias (40.03,14.93), que da-
riam como resultado configuractes supostamente estaciondrias segundo os calculos de
campo médio (tabela 4.6), revelou outros possiveis comportamentos alternantes da ati-
vacao mesocolunar. Notemos que, de acordo com a anélise feita no caso do ponto fixo
(37.77,29.97) para o regime balanceado, uma instabilidade de tais configuracoes iniciais
deve ser detectada, por estarem representadas por um ponto situado na vizinhanca da
interseccao das retas < OF >= N¥/2 e < 0! >= N'/2.

As figuras 4.26 e 4.27 provam a ocorréncia de diversos comportamentos oscilatérios,
a partir de distribuicoes tipo J-Dirac. Acrescentamos que no caso da primeira, todas as
amostras partiram de uma nica configuracao (iguais estados sitio a sitio), o que constitui
um comportamento nada trivial. Porém, certamente, logo apés a primeira iteracao do
modelo, tais amostras alcancaram cada uma, outras configuracoes que foram, em geral,
diferente uma da outra, produto do efeito das flutuagoes. Elas poderiam ser consideradas
como novas condicoes iniciais, muito similares entre si, que engendraram as evolucoes
observadas. Desta maneira, o tal comportamento pode se considerar como uma espécie
de sensibilidade do modelo as condicoes iniciais, resultado este que se incorpora a enorme
controvérsia acerca da presenca de caos [80] no funcionamento cerebral [7, 8, 11].

Resultados semelhantes foram encontrados quando usamos situacoes iniciais de
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Figura 4.22: Simulacao da rede no regime de inibicao dominante e centrada, com ativacoes
médias iniciais (20.00,7.50) e (20.00,22.50) dadas por distribui¢oes do tipo: (a)-(b) J-
Dirac; (c)-(d) G1.

ativacao mais “relaxadas”, dadas por distribuicoes gaussianas. Para isso utilizamos, pri-
meiramente, uma com um desvio padrao de 3.00 na subrede E e de 2.00 na subrede I, no
que segue chamada de G2 (figura 4.28).

Os resultados depois obtidos, referentes a uma distribui¢ao do tipo G1, que apre-
senta maior dispersao, aparecem na figura 4.29. Notemos que tal condicao inicial corres-
ponde, também, a uma distribuicao binomial com as mesmas médias e variancias para
cada subrede. Portanto, ela simula configuragoes num dado instante [ = 0, que poderiam
ser produzidas pela prépria dindmica (binomial) da drea neocortical que se modela, sem
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Figura 4.23: Simulacao da rede no regime de inibicao dominante e centrada, com ativacoes
médias iniciais (60.00,7.50) e (60.00,22.50) dadas por distribui¢oes do tipo: (a)-(b) J-
Dirac; (c)-(d) G1.

intervencao de outros estimulos externos.

Duas outras amostras, uma delas partindo de uma configuracao do tipo G2 e a
outra de uma do tipo G1, revelaram a existéncia de mais dois atratores, possivelmente
periédicos (figuras 4.30 e 4.31) para uma média sobre varias amostras. Como pudemos
verificar diretamente das listas de dados obtidos, parece se tratar de comportamentos
peridédicos de comprimento ainda maior do que aqueles achados no regime balanceado,
com periodos Ty = 176 (G1) e T, = 167 (G2). Esses comprimentos sdo equivalentes a
intervalos de tempo de aproximadamente 1-2 seg.
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Figura 4.24: Evolucao para distintos atratores a partir das condicoes iniciais do tipo:
(a)-(b) é-Dirac com médias (60.00,22.50); (c)-(d) G1 com médias (20.00, 22.50).

As trajetorias alcancadas e uma tentativa de andlise grafica sobre sua estabilidade,
sao mostrados na figura 4.32. Esta andlise compreende as ultimas iteragoes de um total de
670 que ambas amostras realizaram. Aqui, a visao do possivel comportamento periédico
é afetada por causa do ruido inerente as amostras isoladas. Em ambos casos, a visita pelo
sistema aos mesmos pontos, apds concluido o suposto periodo, nao acontece: o colapso da
maioria deles, quando for feita uma média sobre amostras, nao é evidente (figuras 4.32(c)-
(d)). A respeito da diferenca observada entre os possiveis periodos, conjecturamos que os
efeitos de competicdo entre as mesocolunas, originados por uma distribui¢gdo com maior
dispersao, sejam responsaveis pelo maior comprimento para o caso de distribuicoes do
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Figura 4.25: Atrator periédico (ciclo limite) de comprimento 30, atingido a partir de uma
configuragdo inicial do tipo §-Dirac com médias (60.00, 22.50), em 310 iteracoes de apenas
uma amostra. Iteragbes mostradas: (a)-(b) 131-220; (c¢)-(d) 221-310.

tipo G1. Tanto esta como a hipdtese da existéncia destes comportamentos periddicos,
precisam ser melhor avaliadas por meio de outras simulacoes computacionais.

Como resumo sobre estes comportamentos oscilatérios detectados neste regime e
no anterior, podemos dizer que, de acordo com o modelo de rede neural de Ingber, uma
drea neocortical deve possuir a capacidade para armazenar e reproduzir, espontaneamente,
enormes sequéncias temporais de padroes. Em todos os casos, estes padroes estiveram
representados por pontos (médias) situados ao redor de pontos de maximo local para
a probabilidade de permanéncia mesocolunar. E desta maneira que estes resultados se
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Figura 4.26: Simulacao da rede no regime de inibicdo dominante e centrada, com inicia-
lizagao do tipo d-Dirac, e médias (40.03,14.93), em 335 iteragoes de trés amostras (cores
distintas).
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Figura 4.27: Simulacao da rede no regime de inibicdo dominante e centrada, com inicia-
lizagao do tipo 0-Dirac, e médias (40.03,14.93), em 670 iteracoes de uma amostra.
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Figura 4.28: Simulacao da rede no regime de inibicdo dominante e centrada, com ini-
cializacao do tipo G2, e médias (40.03,14.93), em 550 iteragoes de trés amostras (cores
distintas).
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Figura 4.29: Simulacao da rede no regime de inibicdo dominante e centrada, com inici-
alizagao do tipo G1, e médias (40.03,14.93), em 650 iteracoes de duas amostras (cores
distintas).
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Figura 4.30: Simulacao da rede no regime de inibicdo dominante e centrada, com inicia-

lizagao do tipo G2, e médias (40.03,14.93), em 550 iteragoes de uma amostra.



91

4.1 Rede homogénea de Ingber sem interacoes de grande escala

<Gl =

80 —

70 —

60 —

50 —

40 —

30 —

20 —

10 —

~0%9
-509
-009
-SLS
- 0S¢
B
008
-CLy
- 05y
- STy
- 007
-SLY
- 08¢
-SCt
-00¢
-SLT
- 0S¢
-S0C
-00¢
LI
- 01
- SCl
-001
-SL
-0S
S0

Figura 4.31: Simulacao da rede no regime de inibicdo dominante e centrada, com inicia-

lizagao do tipo G1, e médias (40.03,14.93), em 670 iteragoes de uma amostra.
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Figura 4.32: Atratores atingidos por duas amostras em 670 iteragoes, a partir de ativacoes
médias (40.03, 14.93) dadas por distribuigoes dos tipos G2 e G1: (a)-(b) para cada subrede;
(c)-(d) ampliagdo de uma parte das figuras (a)-(b). Os possiveis periodos sao T, = 167

(G2) e T; = 176 (G1).

somam a outros estudos tedricos sobre esta e outras partes do tecido nervoso, que apoiam,

também, a existéncia de tais comportamentos [38, 67].

Notemos, entretanto, que um periodo de, por exemplo, 30 iteragdes (o comprimento
do atrator periddico detectado) equivale a cerca de 0.25 seg, ou seja, a uma freqiiéncia
de 4 Hz. Ondas lentas como estas nao pertencem a faixa de 8 a 13 Hz do ritmo «, este
dominante no EEG de um individuo adulto acordado e em repouso (se¢do 1.2). Para
gerar ondas de freqiiéncias mais altas, parece ser necessdria a participagao de outras
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regioes cerebrais, esta iltima uma hipétese proposta por Ingber em [6]. Por outro lado,
a validade dos nossos resultados poderia estar limitada pelo fato de terem sido excluidos
no modelo, o efeito da atividade elétrica das células neurogliais que poderia se superpor
a estes comportamentos lentos (segdo 1.2) .

Tanto a sensibilidade as condigOes iniciais, como a existéncia de atratores pe-
riédicos, reportadas aqui, constituem, também, manifestacoes de uma dinamica irre-
versivel.

4.1.5 Excitacao dominante e centrada

Uma determinada area do neocortex humano poderia se encontrar neste outro regime cen-
trado, caracterizado por uma alta concentracao de neurotransmisores excitadores nos es-
pacos sinapticos. Para este caso, o modelo estudado tera as interagoes inter-mesocolunares
definidas de acordo com a segunda coluna da tabela 4.2:

. Gl - L, G
e Campos locais h;"”", em fungio das varidveis 0" ”:

T0x 1074y 077 —1.2x 1074 Y, 077 — 28.52

ht =3 — — (4.19a)
V70 x 107 5 0P + 1.2 x 102 5 079 + 415.24
. 5.0x 10743 0% —50%x 1078y 01 —21.73
W =3 Zﬂl L Z{ L (4.19Db)
\/3:0x 107832 077 +5.0 x 1073 5, 077 + 32115
e Campos locais hlG’i, em funcao das varidveis SlG i,
- " QEj - " aolj
LB _ 3.5x 10737, 87 —6.0x 107°%7.57 +0.01 (4.202)
l - 7 y ! y :
\/3:5 % 1072 3, 5P 4 6.0 x 104 37, 57 + 739.76
. 2.5x 10743, 877 — 25 % 105%.. S/ —0.03
ht =3 255 255 (4.20b)

V25 % 1095 577 425 x 10 937, 577 +539.76

Este caso particular do modelo de Ingber apresentou uma estrutura de trés pontos
fixos ou pontos de maximos locais para a probabilidade de permanéncia mesocolunar,
estando todos eles situados ao longo da diagonal (0.00,0.00) — (80.00, 30.00) do plano
(< 0F > < ol >). Isto é mostrado nas figuras 4.33 e 4.34. Um deles estd localizado
no canto superior direito desse plano, similarmente ao ponto fixo (80.00, 30.00) do regime
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Figura 4.33: Visualizacao grafica das solucoes de cada equacao de campo médio, que
formam o sistema 4.6, no regime de excitacdo dominante e centrada: (a)-(b) equagao 4.6a;
(c)-(d) equagao 4.6b.

mais simples de excitagdo dominante (tabela 4.4), demonstrando a robustez desse estado
estacionario 208 efeitos eletrotonicos e neuromoduladores que sao descritos pelos novos
parametros Bg,.

Um outro ponto fixo aparece situado no canto oposto do plano (< 0F >, < 0! >),
o que seria trivial para um regime de inibi¢do dominante (tabela 4.3), mas, certamente é
de caracter “estranho” para um regiine que inclui, ainda, certa predominancia das acoes
do tipo excitador (nas constantes Ag,). A explicacao deste fato pode ser encontrada nas
equacoes do sistema 4.19: o efeito de somar as acdes neuromoduladoras e eletrotonicas
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Figura 4.34: Visualizacao grafica das solucoes da aproximacao de campo médio para o
regime de excita¢io dominante e centrada: (a) solucoes do sistema 4.6; (b) solugdes da
condi¢ao 3.19 (método de Ingber); (c) ampliacao de (b) no intervalo 0 — 0.015.

com o potencial limiar para a ativacao dos neuronios, resulta ser do tipo inibidor, repre-
sentado por termos independentes negativos e relativamente grandes (em valor absoluto)
nos numeradores. Isto, como j& vimos, estd em nitido contraste com os campos locais
préprios de um regime de excitagdo dominante (sistema de equagdes 4.9).

Um ponto fixo situado no centro do plano se manifesta, novamente, como a carac-
teristica peculiar de um modelo centrado. Suas coordenadas e as dos restantes pontos,
aparecem na tabela 4.7, a qual mostra um bom acordo entre os resultados numeéricos
obtidos por meio da nossa metodologia e pela proposta por Ingber.
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Ezcitacao dominante e centrada

Solucoes do sistema,
4.5

Solucdes da condicao
3.19 (método de Ingber)

(0.00,0.00)

(0.00,0.00)

(39.96,14.86)

(39.95,14.85)

(79.92,29.94)

(30.00,30.00)

Tabela 4.7: Solugoes (< 0F >, < 0" >) da aproximagao de campo médio para o regime

de excitacao dominante e centrada.
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Figura 4.35: Simulagoes da rede no regime de excitacdo dominante e centrada, com evo-
lugdo para configuragoes atratoras com médias (0.00,0.00), a partir de distribui¢ées do
tipo é-Dirac.

As simulagoes Monte Carlo desta rede homogénea, mostraram evolugoes esperadas
para alguns estados estaciondarios semelhantes aos calculados analiticamente. Nas figu-
ras 4.35-4.38 mostramos que configuragdes com médias (0.00,0.00) e (80.00,29.94) sao
estdveis, isto é, atratores para a dinamica do modelo neste regime. Como nos casos dos
modelos mais simples de inibicao e excitagao dominantes, transientes muito curtos foram
observados. Um maximo de 60 realizacoes foi considerado. Nao se encontrou, também,
dependéncia alguma das flutuacdes espaciais das configuracdes iniciais.

Os gréficos das figuras 4.34(b)-(c) representam uma espécie de “paisagem de ener-
gia” relativamente complexa para uma rede neural assimétrica, a qual poderiam estar
associados certos comportamentos nao triviais. Alguns deles foram detectados em outras
simulacoes da rede, quando partimos de configuracdes uniformes com médias dadas pe-
lo ponto fixo central (39.96,14.86). Uma grande sensibilidade da dinamica as condig¢oes
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Figura 4.36: Simulagoes da rede no regime de ezcitagdo dominante e centrada, com evo-
lugdo para configuragoes atratoras com médias (0.00,0.00), a partir de distribuigées do

tipo G1.
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Figura 4.37: Simulagoes da rede no regime de excitacdo dominante e centrada, com evo-
lugao para configuragoes atratoras com médias (80.00,29.94), a partir de distribuigoes do
tipo é-Dirac.

iniciais foi observada, utilizando distribuicées dos tipos d-Dirac, G1 e G2: amostras di-
ferentes, que partiam de configuracoes microscopicamente idénticas, conseguiam alcancar
um ou outro dos atratores do modelo (figuras 4.39 e 4.40). Estes resultados, por outro
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Figura 4.38: Simulagoes da rede no regime de ezcitagao dominante e centrada, com evo-
lugao para configuragoes atratoras com médias (80.00,29.94), a partir de distribuigdes do

tipo G1.
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Figura 4.39: Simulacoes da rede no regime de excitacio dominante e centrada, a partir
de ativagoes médias iniciais (39.96,14.86) dadas por distribuices do tipo §-Dirac.

lado, confirmam o caracter instavel de tais condicOes iniciais.

Como se pode apreciar, o papel das flutuagées e a nao linearidade para condigoes
iniciais de tal natureza, resultou desta vez, mais surpreendente: comportamentos lineares
para a evolucao até esses atratores foram obtidos, inclusive com robustez aos diversos tipos
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Figura 4.40: Simulagoes da rede no regime de excitagao dominante e centrada, a partir de
ativacOes médias iniciais (39.96,14.86) dadas por distribui¢des gaussianas do tipo: (a)-(b)

G2; (¢)-(d) G1.
de distribuigoes usadas. Algumas amostras até apresentaram durante seu transiente, trés
comportamentos deste tipo. As unicas diferencas encontradas foram as seguintes:

e Evolugdes muito mais rdpidas e mais frequentes para o atrator (80.00,29.94) em
amostras com inicializagoes do tipo -Dirac.

e Evolucdes lentas para os dois atratores, e mais frequentes para configuracées com
médias (0.00,0.00), no caso de amostras que partiam de inicializa¢oes gaussianas.
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Esses comportamentos lineares se manifestaram, também, em ambas subredes, demons-
trando um perfeito acoplamento entre os dois tipos de populagoes neuronais: considerando
apenas percentuais de células ativadas, a rapidez com que ambas grandezas evoluem é a
mesma.

As figuras 4.51 a 4.56 (paginas 126-131) mostram o que acontece na subrede inibi-
dora num par destas amostras, cuja evolugao das ativacoes médias esta representada por
linhas tracejadas na figura 4.40(b). Vérios dominios com grande e pequena ativagio pa-
recem competir entre si, gerando assim diversos padroes quase-estaciondrios com duragao
de aproximadamente 0.1 seg (14-15 iteracoes) cada um, o que impede evolugdes mais
rapidas para os correspondentes estados estacionarios estaveis. Como podemos notar nas
figuras 4.39 e 4.40, em outras amostras devem ter sido criados padroes com densidade
de ativacao nao uniforme mais duradouros, que favoreceram, ainda mais, este fenémeno.
Isto se refere, especialmente, aquelas amostras cujas ativacoes médias experimentam um
descenso muito lento para o atrator (0.00,0.00), representadas por retas com inclinagoes
de 0.034 para a subrede F e 0.013 para a subrede I.

O caracter quase-estacionario desses padroes parece estar relacionado com as con-
— —

di¢oes de comunicagdo interneuronal estabelecidas (parametros A% e B ) e a diluigdo
das conexoes interneuronais com a distancia. No caso de uma rede neural completamen-
te conectada, a duracao de padroes com dominios de ativacao diversa seria seriamente
afetada.

Desta maneira, um regime de excitacao dominante e centrada poderia ser um
mecanismo apropriado para um sistema estocastico e ndo-linear como o neocértex poder
gerar estados quase-estaciondrios a partir de comportamentos lineares, estes codificados
nos parametros que descrevem essa classe de regime. A duragdao dos transientes mais
lentos observados nas figuras 4.39 e 4.40, pode ser calculada com ajuda dos valores das
inclinagoes citadas, resultando ser da ordem de 1210 iteracoes. Isto equivale a um intervalo
de tempo de ~ 8—9 seg de atividade nervosa, durante o qual os padroes quase-estacionarios
intermediarios seriam visitados a intervalos mais pequenos da ordem de 0.1 — 1 seg.

Estes intervalos temporais coincidem com aqueles em que tém lugar os fenomenos
da STM (secao 1.2). A tentativa de identificar padroes com ativagao diversa, isto é, com
presenca de varios dominios, como embasamento para a memdria, aparece em trabalhos
pioneiros da modelagio neural [32, 33]. Por outro lado, estes resultados apoiariam varias
suposigoes feitas por Little em seus trabalhos [28, 30, 31]. Neles é apresentada a idéia de
que a STM esta relacionada com certos estados de ativacao neuronal chamados de estados
persistentes. Tais estados seriam configuracoes que, uma vez que aparecem num sistema
neural num dado instante, “transmitem informacao” até os estados correspondentes aos
instantes posteriores, ou seja, as configuragoes futuras teriam certa correlagao estatistica
com o tal estado persistente.

No nosso caso, a dita qualidade para um estado quase-estaciondrio que apareca
num determinado instante ¢ = k, deveria ser verificada calculando a autocorrelagio Cg,
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definida pela equacao seguinte:

M2
1 Z Gi
C’fl = W Ck,l,z’ (4.21)
=1

onde C,f ;' seria uma matriz de autocorrelagao dada por

SESEt — gt gEt
/ : — / : —2
V(SE2 = (S5 V(72 = (57
Estas expressoes devem ser calculadas utilizando amostras, cujas evolucoes de suas ati-
vacoes médias estejam representadas pela mesma curva. Desta definicao pode-se deduzir
que sempre |C’,€GJ| < 1, correspondendo a persisténcia do estado quase-estacionario um
valor relativamente grande de |C|.
Existem, porém, sinais qualitativos de que tais estados detectados no modelo mais
“realista” de Ingber sejam, certamente, configuracoes do tipo definido por Little:

cof = (4.22)

1. A grande semelhanca entre ambos os modelos, incluindo o uso de fungdes do
tipo logistico para a ativa¢do neuronal e uma dindmica sincrona (tabela 2.1).
A andlise de Little sobre a existéncia de estados persistentes, estd baseada,
fundamentalmente, nestas duas caracteristicas do seu modelo.

2. Estes estados aparecem no modelo de Ingber, durante a evolucao da rede a
partir de uma configuragdo com ativagao nula (nas varidveis SlG ") ou “para-
magnética”, para qualquer um dos dois estados “ferromagnéticos”: um com
ativacao maxima e o outro com ativacao minima. Este é, precisamente, o me-
canismo proposto por Little para formacao de estados persistentes no cérebro,
baseado em analogias com o comportamento de modelos de Ising, que resulta-
ram validas para seu modelo de rede neural.

3. De acordo com [28], como consequéncia da persisténcia de tais configuragoes,
deve também aparecer uma coeréncia (ordenamento) espacial também alta,
isto é, a presenca de extensos dominios contendo sitios em estados similares de
ativacao.

4. Um modelo centrado esta definido pela auséncia de termos independentes no
numerador dos campos locais hlG’i, quando usadas as variaveis SlG “J. Uma
condi¢ao, bem parecida, se reporta como necessaria no apéndice de [28] para
estados persistentes serem detectados num modelo de Little. Expressando os
campos locais h; (se¢do 1.3) nas varidveis neuronais “de spin”,

s;(t) +1
b= Y wg(1 -y,
j
a mencionada condicao se reduz ao seguinte:

> (S -vi=0

J
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5. O nivel de ruido sinaptico em nosso caso esta dado por § ~ 4.0, similar ao
valor de = 5.0 que permite detectar estes estados em [28].

O valor de 8 = 4.0 usado neste trabalho, corresponde aos valores relativamente
pequenos achados ezrperimentalmente para os parametros elétricos neuronais vg, e qﬁg,
(se¢do 2.1). Portanto, de acordo com a ultima das observagdes, o neocértex parece “ne-
cessitar” de tais niveis (relativamente baixos) de ruido, precisamente para poder experi-
mentar bifurcacoes tao importantes, ou outros comportamentos de relevancia funcional.
Acrescentamos que, por outro lado, a grande duracao dos estados quase-estacionarios a-
ssim obtidos, talvez permita o seu melhor processamento por estruturas cerebrais, além
do neocértex, como o hipocampo. Este, como foi dito na secao 1.2, resulta imprescindivel
na formagao de recordagoes a longo prazo (LTM).

4.1.6 Balanceamento centrado

Encerrando o estudo desta rede homogénea de Ingber, abordamos o caso em que os
efeitos excitadores e inibidores estejam balanceados, e o modelo apresente condicoes de

centramento fixadas pelos correspondentes parametros Bg, da tabela 4.2. Dessa maneira,
os campos locais que afetam os neurdnios de cada tipo estarao dados pelos seguintes
sistemas de equacoes:

. G. ~ ., . G
e Campos locais h;”", em fungdo das varidveis 0, :

5.0x 10743 07 —5.0x 1074y, 07 — 13.63

W' =p . .
\/3:0x 10783 077 +5.0 x 1074 3, 0717 +240.12

(4.23a)

5.0 x 10743 077 —5.0x 10°5% 07 — 21.73
\/3:0x 10785, 077 +5.0 x 1073 5, 0717 + 32115

h' =8 (4.23b)

. G - .. G i
e Campos locais h;"", em fungao das varidveis S;,” ”:

. 25x 10745 857 _95% 10745, S5 — 0.01
Wi =g 2255 2255, (4.24a)

\/2.5 x 107337, S/ + 2.5 x 1073 3, S/ + 539.60

. 2.5 x 10745, §%7 _ 925 %1075, 55 — .03
ht =5 255 2551 (4.24b)

V25 X 107 30 57 4+ 2.5 x 1079 37, 5] + 539.76
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Figura 4.41: Visualizacao grafica das solucoes de cada equacao de campo médio, que
formam o sistema 4.6, no regime de balanceamento centrado: (a)-(b) equagao 4.6a; (c)-(d)
equacao 4.6b.

Este caso apresenta um total de cinco pontos fixos (ver figuras 4.41 e 4.42), a
estrutura mais rica dentre os seis regimes estudados. Comecemos notando a presenca de
pontos localizados nos cantos inferior esquerdo e superior direito do plano da figura 4.42,
de forma semelhante ao ocorrido no estudo do caso mais simples de um regime balanceado.

A primeira coluna das tabelas 4.8 e 4.5 mostram, embora com certa diferenca nos
valores numéricos das coordenadas, os pontos: (0.07,0.00) e (77.41,29.92) na tabela 4.8,
e (3.44,4.14) e (79.90, 30.00) na tabela 4.5, como um resultado dos efeitos de centramento
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Figura 4.42: Visualizacao grafica das solugoes da aproximacao de campo médio para o
regime de balanceamento centrado, obtidas a partir do sistema de equacoes 4.6.

Balanceamento centrado
Solucoes do sistema, Solucoes da condicao
4.5 3.19 (método de Ingber)
(0.07,0.00) (0.00,0.00)
(21.16,0.60) (20.11,0.10)
(40.08,15.03) (40.10,15.03)
(62.05,29.27) (65.01,30.00)
(77.41,29.92) (78.41,30.00)

Tabela 4.8: Solugdes (< 0F >, < 0! >) da aproximacdo de campo médio para o regime
de balanceamento centrado.

presentes no modelo. Outros dois pontos fixos, (21.16,0.60) e (62.05,29.27), intuitiva-
mente menos claros, podem ser conseqiiéncia direta da “superposicdio” dos efeitos de
centramento e de balanceamento. Finalmente, observa-se o ponto esperado (40.08,15.03),
completando assim um total de cinco pontos fixos para a dinamica do modelo.

Uma estrutura similar de pontos de maximos locais para a probabilidade de per-
manéncia mesocolunar, obtidos através da metodologia de Ingber, é mostrada na figu-
ra 4.43 e eles relacionados na tabela 4.8. Resultados semelhantes sao reportados nos
estudos desse autor em seu primeiro trabalho (1984) sobre STM [8|, porém, naquela oca-
sido um total de aproximadamente nove pontos foram encontrados, em lugar de cinco,
quica porque os parametros que usamos aqui sao diferentes.

Em varias simulagoes Monte Carlo da rede, a média sobre 80 realizacoes experi-
mentou evolugdes rapidas para configuracoes atratoras com ativagoes médias (0.00,0.00)
e (79.08,29.93), a partir de diversas condicoes iniciais (figuras 4.44 e 4.45). Estas confi-
guragoes estao relacionadas com o primeiro e o ultimo dos pontos apresentados nas duas
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Figura 4.43: Visualizacao grafica das solucdes da aproximacao de campo médio para o
regime de balanceamento centrado, obtidas a partir da condi¢ao 3.19 (método de Ingber),
nos intervalos: (a) 0.00 — 1.00; (b) 0 — 0.25; (c¢) 0 — 0.067; (d) 0 — 0.015.

colunas da tabela 4.8.

Chama nossa atengdo que condigdes iniciais definidas pelos pontos (20.00,22.5),
(20.00,7.50) e (51.00,22.50), situados num mesmo lado da cadeia de “montanhas” da
rica “paisagem de energia” representada na figura 4.43, sempre evoluem para o atrator
definido pelas coordenadas (0.00,0.00). Por outro lado, configuragées com médias dadas
pelo ponto (31.35,7.50), situado na zona oposta, evoluem para o atrator definido por
(79.08,29.93). Assim, tal comportamento sugere que esta cadeia é a delimitagdo das duas
bacias de atragdo dos pontos fixos (0.00,0.00) e (79.08,29.93) ou, ao menos, deve estar
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Figura 4.44: Simulagoes da rede no regime de balanceamento centrado, com evolucao para
configuragoes atratoras com médias (0.00,0.00), a partir de distribui¢des do tipo: (a)-(b)
d-Dirac; (c)-(d) GI1.

A primeira destas suposicoes recebeu apoio adicional em simulagoes que parti-
am de pontos nos cumes da “cadeia montanhosa”. Condigoes iniciais com ativagoes
médias (21.16,0.60), (62.05,29.27) e (40.08,15.03) (segundo os resultados das nossas a-
proximagoes, tabela 4.8) mostram certa persisténcia nas primeiras iteragdes do modelo
(figuras 4.46 a 4.49). Mas, posteriormente, o efeito das flutuacoes e das regras néao lineares

para a dinamica do modelo, conseguem levar o sistema para a bacia de atracao do ponto
(79.08,29.93).
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Figura 4.45: Simulagoes da rede no regime de balanceamento centrado, com evolucao para
configuragbes atratoras com médias (79.08,29.93). As amostras partiam de ativagdes

médias (31.25,7.5), dadas por distribuigoes do tipo: (a)-(b) d-Dirac; (c)-(d) G1.

A partir das evolugoes mostradas nas figuras 4.46 a 4.49, também é possivel intuir
que a bacia dita nao apresenta “deformacoes dinamicas” estranhas, dado que a duracao
do transiente até o atrator esteve sempre, nos casos estudados, em relacao direta com a
distancia até ele: um maximo de ~ 150 — 170 iteracoes deve corresponder ao ponto mais

distante (21.16,0.60).

Por outra parte, descobrimos que a combinacao de condicoes de balanceamento
comportamento oscilatério, como os que foram detectados no caso balanceado. Isto, em

dos efeitos dos neuronios, com as de centramento, impede que apareca qualquer tipo de



108 Estudo do modelo

E I
<o, > <o, >
80 —F—F+FF+F+FF7F 30 I+ FF
70 il
4 257
60 | — (21.16,0.60) i
i 20
50 |
40| 15
30 104
20 .
i s
10 |
07 07
\\\\‘\‘\\\\\\\‘\‘\\l \‘\‘\‘\‘\\‘\‘\\‘\‘\‘\\‘\\l
C28RFRBRIBLEE82IE8RLER C2SRRIRBREEBIE8EEERER
(a) (b)
E 1
<o, > <o, >
70 - il
4 257
60 1
i 20
50 |
40| 15
307 10|
20 .
i s
10 i
0 0
T T T T T T T T T T T T \l T T T T T T T T T T T T \l
o O O O O O O o o o o o o o o <o o O o O O O o o O o o o o o o <o
(c) (d)

Figura 4.46: Simulagoes computacionais no regime de balanceamento centrado, com ati-
vagOes médias iniciais (21.16,0.60) dadas por distribuicoes do tipo: (a)-(b) 0-Dirac; (c)-(d)
binomial.

nitido contraste com o caso centrado de inibicao dominante, onde os efeitos de centramento
foram responsaveis por tais fenOmenos irreversiveis, inclusive um descrito por um atrator
periddico. Desta forma, parece ser que um regime de balanceamento centrado para uma
rede homogénea de Ingber é, dentre todos os estudados até aqui, aquele que permite a
maior simplicidade dinamica.

Em comparacao com os casos analisados anteriormente, o caracter da evolucao
observado durante as simulacdes Monte Carlo deste regime, é similar ao encontrado em
muitos outros: invariancia com relacdo as diversas classes de distribuicées iniciais usadas.
Também, como nos modelos centrados de inibicao dominante e excitacdo dominante, o
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Figura 4.47: Simulagoes computacionais no regime de balanceamento centrado, com ati-
vagoes médias iniciais (62.05,29.27) dadas por distribui¢des do tipo: (a)-(b) d-Dirac;
(c)-(d) binomial.

ponto fixo central nao é estavel, ou seja, nao é um atrator para a dinamica do modelo.

Contrariamente ao esperado para uma “paisagem de energia” mais rica do que
aquelas encontradas nos regimes anteriores, com cinco pontos fixos, nés nao detectamos
neste estudo comportamentos tao interessantes como os observados, por exemplo, no mo-
delo centrado com excitacao dominante. Simulacgoes adicionais, com o uso, por exemplo,
de distribuicbes mais complexas para a inicializacdo da rede, seriam recomendéveis para
explorar ainda mais este regime.
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Figura 4.48: Simulagoes computacionais no regime de balanceamento centrado, com ati-
vagoes médias iniciais (40.08,15.03) dadas por distribuigdes do tipo d-Dirac.

Nao queremos terminar sem antes mencionar que a possibilidade de quantidades
ainda maiores de pontos fixos para uma rede homogénea balanceada e centrada, chamou,
desde o principio, a atencio de Ingber. Uma quantidade de 6-7 pontos* de méximos locais
para a probabilidade de permanéncia mesocolunar, tem sido repetidamente relacionada
com a regra 7+ 2 da STM (segdo 1.2) quando codificada em sons sub-vocais [8, 9, 12].

Célculos numéricos mais precisos demonstraram, depois, que configuragoes defini-
das por tais pontos nao apresentam duracdo suficiente para poder ser uma base neural
diretamente relacionada a este interessante fenomeno [15, 16]. Nesses trabalhos, de forma
semelhante ao estudo apresentado nesta secao, foram excluidas as interagoes com outras
areas neocorticais e regides como o talamo, e os intervalos de duragao encontrados foram
de no maximo 107. De acordo com Ingber, isto descarta a hipétese de que a STM pudesse
ser uma conseqiiéncia de, apenas, as interacoes colunares localizadas no neocértex [18].

De acordo com o nosso estudo do caso centrado de excitacao dominante, uma area
neocortical pode num tal regime desenvolver, por si mesma, comportamentos que ajudari-
am a formar lembrancgas tanto a curto como a longo prazo. A maior duragdo dos padroes
encontrados em evolucoes de uma fase “paramagnética” para outra “ferromagnética”, nos
permite associd-los, melhor, a estes fenomenos. Mas, concordamos com Ingber que, as in-
teragoes de grande escala poderiam também desempenhar um importante papel adicional,
incluindo certas “reinicializagées” que elas poderiam fornecer a regiao neocortical, talvez
necessarias em determinados instantes para “visitar” uma ou outra destas configuragoes.
Mas, na nossa opiniao, o papel das configuragdes dadas por pontos fixos da dinamica do
modelo é o de servir como “filtro processador” para as mais diversas condig¢oes iniciais,

4Excluidos aqueles que descrevem situagdes extremas de ativagio, associados em [16] a epilepsia e
morte cerebral.
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Figura 4.49: Simulacoes computacionais no regime de balanceamento centrado, com ati-
vagoes médias iniciais (40.08,15.03) dadas por distribuigdes gaussianas do tipo: (a)-(b)

G2; (¢)-(d) G1.

uma idéia expressada também por Ingber em [15].

Até o momento, os trabalhos de Ingber nao incluiram simulacées computacionais
da sua rede, as quais teriam mostrado o quao instaveis sao as configuracoes nas quais ba-
seou suas analises. Estas simulacoes, adicionalmente, nos permitiram descobrir os padroes
mais importantes acima citados, produzidos por efeitos de competicao entre dominios com
ativacao diferente. A abordagem de Ingber sempre esteve limitada apenas, a uma meso-
coluna representativa para cada area neocortical, uma visao no espirito da “aproximacao
de campo médio”.
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Observacao:

Todas as simulagoes do modelo foram feitas usando a equagao 2.1 como expressao
para a probabilidade pﬁrzl Por outra parte, os resultados das aproximagoes de campo
médio apresentadas aqui estdo baseadas no uso da equacao 2.10 relativamente mais sim-
ples. Como sabemos, a diferenca maxima entre as duas func¢oes chega a ser apenas da
ordem de 1% [6]. Mesmo assim, esse pequeno erro afetou o cdlculo mais preciso de alguns
dos pontos fixos. Observemos, por exemplo, nas figuras 4.15 e 4.16 que configuragdes com
médias (3.44,4.14) ndo experimentaram permanéncia alguma. Um cédlculo mais rigoro-
so, usando a equacdo 2.1, permite obter as coordenadas (2.42,2.38) por meio da nossa
abordagem de campo médio. De qualquer forma, estas pequenas discordancias entre a
simulacoes e os calculos analiticos apresentados aqui, nao modificam, no essencial, os
resultados mais interessantes obtidos neste estudo.

4.2 Um estudo mais geral

4.2.1 Irreversibilidade microscépica do modelo de Ingber

Como foi observado nas simulacées computacionais do caso de excitacdo dominante, o
modelo homogéneo de Ingber ocasionalmente evolui para estados estacionarios caracteri-
zados por apenas uma configuragao microscépica. Uma vez alcancada esta configuracao, o
sistema nao evolui mais no tempo, ficando “aprisionado” nela: as flutuagoes com respeito
a essa configuracao microscopica sao nulas, ou seja, nela os neurdnios param de se ativar
e desativar continuamente, fazendo o estado de todas as mesocolunas ficar fixo.

Isto mostra uma caracteristica intrinseca do modelo de Ingber: sua wrreversibili-
dade. Em termos matematicos, como foi exposto na secao 1.4, isto corresponde ao fato
de nao se poder (em geral) associar hamiltonianos aos estados estaciondrios que o mesmo
pode alcancar. Do ponto de vista dinamico, podemos chamar esse estado estacionario de
“congelado” ou “inativo”, em qualquer instante ¢ posterior, isto é,

g,=0, (4.25)
onde
O-t: (O-t,o-t,...,o-t) (4.26&)
.= (07", 00) (4.26D)
com {i} ={1,2,...,A—1,A}, e A é a quantidade total de mesocolunas na rede. Em termos

de probabilidades, a qualquer um destes estados estaciondrios corresponde a seguinte
probabilidade P, (07):

= {1 se 0;, =0 (4.27)

P t O-t = s
est(01) 0 em caso contrario.
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Esta situacao ¢ bem distinta do caso que pudesse ser descrito por uma distribuicao
de Gibbs, definida através de um hamiltoniano que estaria associado a esses estados
(equagoes 1.12 e 1.13):

Pou(F) = %exp[—ﬂTH(a't)] (4.282)
7= eapl-prH(F)) (4.28b)
!

pois seria necessario, desde que 7 é uma quantidade positiva finita, que
H(&t 7é 5-) = 00,

o qual nao corresponde a uma funcao hamiltoniana que possa descrever um dado sis-
tema no equilibrio termodinamico. Ou seja, estes estados sdo estados estacionarios de
nao equilibrio, sem nenhuma reversibilidade microscopica, com uma evolucao do sistema
favorecida em uma dada direciio: a realizacio da configuracio 0.

Como a reversibilidade microscépica dada pela condicao de balanceamento deta-
lhado (equagdo 1.11) é uma propriedade tdo somente das probabilidades de transi¢do que
definem um dado modelo, e nao da distribui¢ao de equilibrio termodinamico possivel a ser
atingida [35], podemos afirmar que o modelo de Ingber apresenta no regime de excitagio
dominante, uma manifesta irreversibilidade.

Uma maneira de averiguagao, mais geral, dessa propriedade seria, no caso de se
conhecer a prior: a distribuicao estacionaria Pest(é' ¢) para o conjunto das configuracoes
microscépicas 0, possiveis, fazer a verificacdo direta da equacdo 1.11. Mas, na verdade,
na maioria das vezes nao contamos com essa informacao. Uma variante seria uma analise
de trajetorias fechadas no espaco de configuracoes microscdpicas, que implica a eliminacao
de P.(0}) [34], método que explicamos a seguir.

Uma condigao necessaria para um estado estacionario admitir uma descri¢ao hamil-
toniana, como expressado pelas equacoes 4.28, pode ser deduzida a partir de um caminho
ou trajetoria fechada do sistema entre pelo menos trés pontos distintos A, B e C' no es-
paco das configuracdes microscépicas ;. Consideremos, por exemplo, que o sistema (no
estado de equilibrio) evolui de um instante para outro na forma

A—-B—C— A,
e pela transformacao ciclica na ordem inversa

A—-C—-B—=A

As probabilidades condicionais associadas a um par de configuragdes distintas nessas
trajetérias, de acordo com a equacao 4.28a, satisfazem as condigoes seguintes:

W(A | C)exp—prH(C)] = W(C | A)exp[—prH(A)]

W(C | B)exp[—prH(B)] = W(B | C)exp[-prH(C)] (4.29)

W(B | AJexp[-prH(A)] = W(A | B)exp|—prH(B)]
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Portanto, tem lugar a denominada igualdade triangular [45]:
WA |CYW(C | BW(B|A) =W(A|BW(B|C)W(C | A (4.30)

Uma relagao semelhante pode ser deduzida para trajetérias ciclicas maiores, isto é, in-
cluindo maior nimero de configuracoes intermédiarias.

Portanto, para observarmos se um dado modelo tem irreversibilidade microscépica,
independentemente de quais forem os parametros escolhidos, seria suficiente encontrar ao
menos uma sucessao fechada de estados para a qual a igualdade 4.30 nao se verifique.

Novamente encontramos sinais da existéncia de tais configuragoes quando examina-
mos a simulagao da rede homogénea no regime de inibicio dominante e centrada. Como
é claro, um sistema sempre percorre os atratores periddicos num mesmo sentido, pelo
qual esses estados estaciondrios sao trajetorias com uma direcao preferencial no tempo.
Uma transformacao ciclica com caracteristicas similares, qualquer que seja o conjunto dos
parametros escolhido que define um outro regime, ndo foi encontrada.

A condigao de balanceamento detalhado (eq. 1.11) pode ser expressa de uma outra
forma, que vai nos levar a enunciacao de outro método comumente usado para avaliar a
existéncia de estados estaciondrios de equilibrio:

W(K ‘ J) Pest(K)

W)~ Pur(]) (4:51)

Ou seja, que deve ser possivel “desacoplar” qualquer par de configuracées K e J através
do quociente entre as probabilidades de transicado W(K | J) e W(J | K). Portanto, o
balanceamento detalhado é equivalente a poder obter, para todo par de configuracoes K

e J, o seguinte:
W(K|J) _F(K)

WK~ FQ) 432
Nesse caso, para P,y (0;) teriamos a relaco
Pest(a-t) X F(é-t)v (4.33)
com um hamiltoniano H que pode ser escolhido como
H(G) = —ﬂiT In[F (&) (4.34)

Este método ja foi utilizado com sucesso na andlise da rede neural de Little por Peretto [44,
45]. O resultado obtido para este modelo mostra que a assimetria dos pesos sindpticos
seria, nesse caso, a fonte da irreversibilidade. Pelo contrario, uma rede de Little simétrica
sempre deverd evoluir para um estado estacionario de equilibrio.

No caso da rede mesoscopica de Ingber, genuinamente assimétrica, deveriamos es-
perar pois que seja possivel obter, também, uma demonstracao desta importante proprie-
dade. A seguir expomos a nossa tentativa de aplicar essa abordagem, seguindo técnicas
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similares as aplicadas por Peretto, mas agora na escala das mesocolunas definidas por
Ingber®.

De acordo com a equagao 1.7 para um automato celular, a probabilidade de tran-
sicao W(é’Hl | 5’1) para a rede passar do estado g, para o estado 5'z+1 estd dada por

A .
WG| 01)=]]w(C, | G)) (4.35)

i=1

onde w(5' ; 41 | o 1) € a probabilidade de transi¢do para cada mesocoluna, dado que no
instante [ a rede estava no estado 0, ou seja,

(Uz+1 | al) = w(O'H_l | 6l)w(0{f1 | 01l) (4.36)

onde w(0% ] ' | 0,) corresponde a w(O’l+1 hS") na equagao 2.11, e com h"' dado por 2.8,
isto é, excluindo as interagoes extramacrocolunares. Foi utlhzado tambem, o fato da
atualizacdo de ambas subredes (excitadora e inibidora) ser simultanea. Entao, podemos
reescrever a expressao 4.35 numa outra forma, separando as constribuicoes de cada subrede
a produtéria:

W(G i1 | G1) = W (G | G)W (G, | G) (4.37)
onde 5’? = (09,092, . ..,0%") é o vetor de estado da subrede G no instante ¢, e
A
WG, |0) = [[wo 16) (4.38)
i=1

Substituindo agora a equagao 2.11, se obtém

=G
W(0 | d,) = Hw i} L 15Y)

A
= [Jw(oi | B (4.39)

A
NG G, O-Gz G, O'G’L
= T ( g 017 i -0
i=1 +1

. . G,i @
com qﬁ’l =1- pl+1 Notemos que o produto (p&“l)o'm(chrz)N -0 ndo é mais que a
G
probabilidade de aparecer na parte G da mesocoluna, apenas uma qualquer das (O-lG,i)
+1

~ . .. G,i A . . .
configuragbes neuronais possiveis que contenha 0,7 neuronlos atlvados. Isto fica mais
claro se usarmos a seguinte notacao para as probabilidades pl Tie pl N

Pt = wa(s(k) =1 b

5Como foi apresentado no Capitulo 1, os nds da rede de Little sio unidades bindrias que mimetizam
neurdnios reais.
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Gy G Gii
ql+i = wn(s(k)u-zl =—1] hy Z)
onde s(lc)lcil1 denota o “spin” neuronal (se¢do 2.1). Entao, teremos o seguinte:
. G,i . i
)% = T wals(k)i =11 b (4.402)
{s(k)1=1}
iI\NC-O % i i

(@)¥ %= [ wals(k) = =1 A (4.40b)

{s(k)ij1=—1}
e por conseguinte
NG
Gi O Gi\NG-O % Gy | 3Gy
(p)" 1 (q3h) = H wn (s(k) 7y | ") (4.41)
k =1, .
Y s(k)in = Sij
onde Sﬁi = 20 l(izl — N% é o “spin” da parte G da i-ésima mesocoluna. Portanto, a
ey —iG -
probabilidade W (0, | 0;) pode ser expressa na forma

G A NG Ne . .
e 160 =T (o) TI w48 (4.42)
i=1 +1 k=1,
S = S5

Uma expressdo para wn(s(k)ﬁ’1 | h%") pode ser deduzida sem dificuldade a partir das
equacoes 2.10 e 2.14:

; ; 1
Gy Gy _
Wn, (S(k)lﬂ hl ) = 1+ 6_25(k)&z'lhlc,i

G,ip G
es(k)l+llh‘l '

= — 4.43
ehlG’,z + ethG,l ( )
Substituindo-a entao na equacao 4.42, esta ultima converte-se em:
A G N¢ s(k) Gt p&
G - N e\
GRS ) (G e (4.44)
" g ol 1 e 4 ehi”

k=1,
Y s(k)ih = St
A produtéria interna em 4.44, que corresponde aos estados neuronais, pode ser transfor-
mada usando as seguintes relagoes para o numerador e o denominador, respectivamente:

NG NG’
G,i 1 G . .
[T e®5n = ep [nP 3 sk
k=1, _ k=1, .
Y s(k)i =S5 Y s(k)ih = S

= exp [Sﬁ;hfz] (4.45)
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NG
[T (7 +e ™) = (h et
k=1,

sk = S

= Z exp hGZZ (k)l+1 (4.46)

=G,
{Sl+1l} k=1
- G G
onde o somatério ) se estende através do conjunto {sl+1 = {(s(l)lfl, s(2) 05
-G
{51+1l}
G\G,i ~ . , . . NG
s(N%)21 ) formado por todas as configuracdes neuronais possiveis. Existem ( G,i)
+1

destas configuragoes com o mesmo “spin” total SGt — 9%t _ N G e portanto a mesma

I+1 I+1
quantidade de exponenciais idénticas nesse somatorio. Entao

e . @
Z exp hlGZZs(k)l(izl = Z (;X;,i)exp [Sﬁr;hm] (4.47)

..G — I+1
557} k=1 (O30

Este é um resultado esperado da aplicacao direta do teorema binomial a expressao de

poténcia (ehIG’i + e‘hlG'i)NG na equacao 4.46. Deste modo, utilizando 4.45 e 4.47 na

equacao 4.44, podemos obter a seguinte expressao mais fechada:

N¢ GG

o L A (g9 e ST
WGl 0)=]] e T
-1 > (Ufﬁ) exp [Sl+1h }

(4.48)

Observemos que em 4.48, cada fator do produtério consiste na generalizacao de 4.43 para
a parte G mesocolunar, ou seja:

N¢ G,i1 G,
(g%:) exp [STinf|

> (o) e[|
{01}

w(SE | b = (4.49)

Se agora substituimos esta equacao, valida para ambas subredes, na expressao 4.37, vamos
obter a probabilidade de transi¢dio W (041 | O;) para toda a rede passar do estado O
para o estado O 41:

E —. —.
(JN;Z;) (a{ ;l) exp [ [41° hi]

i=1 2} (gﬁr;)(gﬂ:l) exp [Sl+1 hzi|
{0141}

W(G s, | §)) = (4.50)

::]>
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com Si,-hi = S P+ S/ 1. Em 4.50, cada fator do produtério agora corresponde 2

generalizagao da equacgao 4.43 para uma mesocoluna. De forma andloga, a probabilidade
de transicao W(5’l | 5’l+1) de toda a rede passar do estado 5’l+1 para o estado 0, estard
dada pela seguinte expressao:

W(6l|5l+1):H (N )(a“)eXp [S hm}

S Y (GF) (5 exp |55+ iy
{0}

(4.51)

com 5_‘} “hi = S’Ezhfif1 + SI Zhlljl Entao, a partir de 4.50 e 4.51, tem-se o seguinte para

o quociente W (G4, | ) /W (O | G111):

= = = A
wW(o o F -~ o o o
G ) _ FOw) oy S (8, - Fi— S5 T (1.52)
W(O,|041) (01) P
onde
r10) = (o) (o) o 517
= E,i I exp |:»5‘Z . hZ] (453)
70=11 (58 (o2) (o) (o) o 57
{0}
Observemos que o somatério »_ pode ser utilizado para calcular tanto F' (5’ ;) COMO
{01

F (5’ 1+1), desde que o conjunto de configuragdes possiveis é o mesmo em qualquer instante.

Como pode-se notar na equacio 4.52, o quociente W(G 4, | G)/W (G, | Gi31)
nao terd, em geral, a forma dada pela equagao 4.32. Em continuagao desta anélise do mo-
delo de Ingber, resulta conveniente considerar a rede homogénea com campos locais htG o’
lineares, ou seja, sem levar em conta o denominador na expressao de htG " (eq. 2.8), e co-
mecar pelos modelos centrados. Assim, podemos decomp(EEada um destes campos, numa

. N L, . Gi Gi « . .
influéncia mesocolunar prépria H,”" e a correspondente H,”" & vizinhanga macrocolunar:

hSt = HE +1§? (4.54a)
HE' = JSsit + ggéshi (4.54b)
HEi — JGgPd 4 JEghi (4.54¢)
onde fizemos J§ = v&AS e Jg, = —UG,AG, De acordo com isto, o somatdério da

exponencial presente na equacao 4.52, considerando apenas duas mesocolunas distintas ¢
e j que interagem no espaco de uma macrocoluna sera:

(S I+1 hz"‘SzJH ﬁf) — (S I I+1 "‘S] h{+1)
= (S I+1 - Hj + Sl]-i—l H} ) - (Si- 1T S l—|—1) (4.55)

=1 ,—\’J -

+ (S Hy+ S, - H)) -

Y
:)l

i S Hypy)
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Calculando cada termo de 4.55 separadamente, teremos:

(JESPH + SELTES) + S (LS + 51

+1

L =[S ISt (56)

S ﬁli+1 - [SlE’i(J Sl+1) + 57 (IF Sl+1) + 57 (Jg Sl+1) + S“(JISHl)] (4.57)

G,i oG, Gyi oG,
Ao cancelarmos os termos J& S, ZSH;‘L e JES, ZSlJri que se repetem em ambos os produtos,

a diferenca Sz+1 Hlz SlZ Hl+1 entre eles vai ser a seguinte:

S i = 8 ity = (IF — JE)SESSIS — SPISH), (4.59

o qual é valido tambén, evidentemente, para os termos similares com indice j. Por outra
parte
o =i, zj
1 J —

(JIS ’J) SlI+Z1

= [SH_l(JES J) +S£;(JES =J) SlI—|—Z1 (JIS ,J)] (459)

+[Sz+’{(JESEZ) SIJ;{(JES“) Szii(JISE“) 514]1(JIS“)}

=1

S;- j_\IH—l +S Hl+1 =
= [SPAESED) + SPUOFSIE) + SPILSED + sPITSI) |+ (460)
+ |SPITESED + SPITPSI) + SRS + S (TS|

Ao cancelarmos os termos JGSG’]SJrl e JGSGKS'EH que se repetem em ambos 0s
produtos, a diferenca entre 4.59 e 4.60 resulta:

=i ;{] . R "]

l.+1 Hy + Sl]+1 P =S Hyyy - S] Hyp = (4.61)
- (- Jf)(SmS I 4 SPASIY = SESIY, - SPIst)
De acordo com as equagdes 4.58 e 4.61, poderemos ter 7“ - hi—Si. _'fﬂ =0
(2
se e somente se
JE—JL =0 (4.62a)
JE—JL = (4.62D)

ou seja, no caso do regime de balanceamento centrado da rede homogénea de Ingber. Mas,
a presenca do denominador na estrutura de A" (eq. 2.8) invalida esta conclusio, isto &,
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a nao linearidade do campo local que afeta os neurdnios mesocolunares impossibilita o
desacoplamento completo dos estados G I+1 € 0, na equacio 4.52.

Desta analise podemos concluir que a ndo linearidade dos campos locais na rede
neural de Ingber, é responsavel pela rreversibilidade na evolugao temporal no espago das
configuragoes microscopicas. Podem se derivar também as seguintes conclusoes:

e Os modelos homogéneos centrados com algum tipo de dominancia (inibidora ou
excitadora) sdo modelos genuinamente irreversiveis, por causa da assimetria das
eficacias sinapticas e da nao linearidade dos campos locais.

e Uma rede homogénea, mas sem centramento, serd também irreversivel.
e Uma rede nao homogénea também sera irreversivel por nao cumprir as equagoes 4.62.

Uma prova incluindo as interacdes com outras areas neocorticais seria similar,
e levaria as mesmas conclusdes. A interagdo com outros centros nervosos sub-corticais
que, portanto, ndo podem ser tratados pelo modelo de Ingber, que considera apenas
estruturas colunares; precisaria do uso de uma outra modelacao da dinamica para essas
masas neurais.

4.2.2 Uma andlise sobre possiveis transicoes de fases e compor-
tamentos criticos

No trabalho pioneiro de Ingber em 1982, é sugerida a possibilidade do modelo manifestar
transicoes de fases tanto de primeira como de segunda ordem (segao 4.7 ref. [6]). A su-
posicao estd baseada numa analise qualitativa acerca de possiveis analogias com sistemas
magnéticos que estariam apoiadas numa expansao adequada da lagrangeana mesocolunar
L' (secdo 2.1 do presente trabalho). Certos coeficientes poderiam ter o papel de “campo
magnético” e “temperatura critica”, e transicoes de fase de segunda ordem, por exemplo,
apareceriam se as interagoes de grande escala anulassem esse “campo magnético”, dan-
do lugar a bifurcacoes do sistema entre configuragoes simétricas (igualmente favorecidas
probabilisticamente).

A seguir apresentamos a nossa abordagem sobre esta importante questdao, nova-
mente limitando-nos a formulagao binomial do modelo. Desta vez, porém, conseguimos
fazer uma analise que inclui o possivel papel que poderiam ter os padroes de ativacao de
neuronios talamicos ou outros alheios a area neocortical de interesse.

Transigoes cinéticas

Dada uma determinada escolha dos parametros do modelo, os varios estados estaveis que
a rede de Ingber pode atingir, poderiam servir de base para diversos comportamentos
interessantes. Vdrias transicoes de fase cinéticas, isto é, entre estados ou fases (estaveis)
de ndo equilibrio, podem ocorrer quando variamos convenientemente as eficicias e/ou
os parametros elétricos que caracterizam o comportamento neuronal, que terdo o papel
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dos parametros de controle. Diferentes fatores vao determinar as caracteristicas destas
transicoes fora do equilibrio:

o A classe de variacdo dos parametros de controle, ou seja, a trajetoria seguida no
espaco determinado por estes parametros.

Uma trajetéria ou caminho, que atravessar uma linha de coeristéncia entre duas
fases estaveis, determinaria uma transicao de primeira ordem ou discontinua; carac-
terizada por variagdes discretas (ndo continuas) de certo parametro de ordem. Pelo
contrario, um caminho que arrodear um ponto critico (se existir) estard associado
com uma transicao continua; esta caracterizada por wvariac¢ées continuas do dito
parametro [35].

e Os casos particulares do modelo de Ingber que sejam obtidos durante estas mudancas
dos parametros de controle. Estes poderiam ser qualquer um daqueles apresentados
no Capitulo 2 (ex. inibicAo dominante, balanceamento centrado, etc) ou outros
definidos por caracteristicas novas.

Como tem sido visto no estudo feito na secao 4.1, cada um desses casos particulares
da rede neural de Ingber, apresenta determinadas configuracoes ou fases estaveis.
Por outro lado, a transicao entre modelos centrados talvez exiba maior riqueza de
comportamentos, produto da maior quantidade de estados estacionarios estaveis
(atratores) e quase-estaciondrios (instdveis) que poderd ser atingida pelo sistema
numa trajetéria especifica no espaco dos parametros de controle.

A possibilidade de transi¢oes de fase fora do equilibrio ocorrer no SNC humano,
tem sido ja examinada em alguns trabalhos [77, 78].

Parametros de ordem

Resulta 1til a definicao de certas grandezas que caracterizem um sistema em sua transi¢ao
ou permanéncia num dado estado estacionario. Entre estas, os denominados pardametros
de ordem sao tteis no estudo quantitativo de transicoes de fase. Como exemplo podemos
citar o caso da transi¢ao liquido-gds num fluido, onde a diferenga das densidades entre as
duas fases desempenha o papel do dito parametro. No caso de um material magnético em
sua transicao entre os estados ferromagnético (magnetizagao # 0) e paramagnético (mag-
netizagdo = 0), a densidade de magnetizacao tera o papel de pardmetro de ordem. Sempre
que este parametro for distinto de zero, se diz que o sistema apresenta ordenamento, em
caso contrario, que se encontra numa fase desordenada.

Eventuais transicoes da fase que possam acontecer entre os estados estacionarios
e/ou quase-estaciondrios do modelo de Ingber, poderiam obedecer uma descricio ma-
croscopica em termos dos seguintes parametros de ordem:

Parametros unidimensionais:
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1. Para a subrede G

< SF>
- NG
ME > 0 (existéncia de uma ativagdo liquida) ou M < 0 (existéncia de uma
inativagao liquida) = Ordem

MF = 0 = Desordem

Estes parametros poderiam ser tteis em situagoes descritas por Ingber (secdo
4.7 ref. [6]), onde uma subrede seria “fixada” num padrao sd, com ajuda de ade-
quadas variagoes temporais dos parametros elétricos e sindpticos que definem
o caracter de suas interacoes.

2. Para toda a rede FE + I:

MFE (4.63)

<S>+ <85 >

M, = 4.64
! NF + NT (4.64)

M; > 0 (existéncia de uma ativagao liquida) ou M; < 0 (existéncia de uma
inativacao liquida) = Ordem
M; = 0 = Desordem

Todos estas grandezas tomariam valores no intervalo [—1,1], e poderiam ser tteis na
caracterizagao dos estados estaciondrios que o sistema atinge, a partir do qual deverao
permanecer constantes no tempo.

Parametro bidimensional:

M, = (Mf, M) (4.65)

M, poderia resultar imprescindivel na caracterizacao de certas transicoes de fases, dada
a bidimesionalidade intrinseca das unidades (mesocolunas) que formam a rede neural de
Ingber.

Procura por simetrias

E conhecido de diversos estudos da Mecanica Estdtistica de Equilibrio, que num pon-
to critico, as transicoes de fase continuas apresentam comportamento universal descrito
por um conjunto de expoentes criticos [79], cujos valores dependem apenas de alguns
parametros fundamentais. Em sistemas com interacoes de alcance finito esses parametros
sao a dimensionalidade do espaco e a simetria do hamiltoniano. Deste modo, todos os
sistemas com propriedades similares, deverao possuir os mesmos expoentes criticos, in-
dependentemente de quais sejam a natureza fisica da transicao de fase, os detalhes das
taxas ou probabilidades de transicao e os mecanismos de interagdo microscépica, desde
que esta ultima seja de alcance finito [35].

Se conjectura que o comportamento universal observado nas transicoes continuas
de equilibrio estende seus limites de aplicacao até mesmo para modelos de rede definidos
por dindmicas irreversiveis [35]. Assim, diversas hipdteses tém sido propostas a respeito
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das classes de universalidade a que pertencem certas categorias desses modelos, e também
corroboradas através de cédlculos numéricos em muitos deles. Entre essas hipoteses, a
conjectura “up-down” de Grinstein, Jayaprakash e He [76] ocupa um lugar importante.
De acordo com [34], a mesma pode ser enunciada formalmente como segue:

“Transicoes de fase continuas em modelos irreversiveis, definidos numa rede
de dimensdao d, com mecanismos de interacdo expressos por regras locais es-
pacialmente homogéneas que possuam simetria “up-down”, caem na mesma
classe de universalidade do modelo de Ising de equilibrio definido numa rede
de dimensao d.”

A chamada simetria “up-down” (também denominada simetria de inversdo) refere-se a
que a probabilidade de transicdo que define as regras pelas quais evolui cada sitio do
modelo, deverd ser invariante com relagao a troca de sinais das varidveis em que ela
esteja definida.

Uma rede neural homogénea de Ingber vai estar definida pelo mesmo conjunto de
parametros sinapticos e elétricos ao longo de todo o sistema. O caracter finito das inte-
racoes fica garantido pelo fato de que cada mesocoluna interage apenas com as unidades
que se encontram no espaco de uma macrocoluna. A tnica exigéncia que falta para po-
der aplicarmos a conjectura “up down” a este caso especifico, seria entao a da simetria
“up-down” da probabilidade w(S}, ; | 5‘})6 Dado o caracter simulténeo da atualizagao das
hlG’i), isto é,

partes F e I de cada mesocoluna, podemos nos limitar a w(Sl 11

w(SE | ) = w(=Si | —h) (4.66)

Podemos ver, a partir da equagao 4.49, que esta igualdade é verdadeira. Mas, a de-
monstragao que aqui apresentamos deixa claro o embasamento neuronal de tal simetria.

Notemos que um valor Sl 11 para a varidvel de estado, corresponde ao caso da

Gi
mesocoluna ter somente O° 1 neuronlos ativados. O valor oposto —S,}} vai corresponder
a situacdo contrdria, na qual o ; +1 seja a quantldade de neuronios nao-ativados. Portanto,

a equacgao 4.66 pode ser reescrita nas varidveis od /41 (uma “linguagem” mais intuitiva) na
seguinte forma:

w(Uﬁi ativados | by ") = w(Ul(i’i nio-ativados | —h; ") (4.67)

Para conseguir provar esta propriedade, comegemos notando que, de acordo com as
equagoes 2.10 e 2.14, uma simetria similar ao nivel neuronal acontece, ou seja (figura 4.50):

pl+1(th) = ql+1( hGl) (4.68a)

a () = pri (=) (4.68D)

ce . oGl . . - s G,i
6 As varidveis S;"* admitem troca de sinal, ao contrario das varidveis 0,”" que tomam apenas valores
nio negativos.
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,Z

Figura 4.50: Probabilidades de ativagao p;}; e de nao ativagao qlﬁi (azul) para um

neuronio

Estas equagOes representam a igualdade entre as probalidades de transicao neuronais
wn(al+1 | b (lado esquerdo) e wy (1 — al+1 | —h") (lado direito):

Wn (Jl+1 ‘ hGZ) = wy(1 - Uz+1 | _th) (4.69)

onde o7 71 = 1se a célula estiver ativada no instante t = [+1, e o 1 = 0 em caso contrario.
Ou seja, os dois tipos de neurédnio, o excitador (E) e o 1n1b1d0r (I), que formam a i-ésima
mesocoluna (genérica), apresentam ji a exigéncia da dita simetria: a probabilidade do
neurénio se ativar (ndo se ativar) na presenga de um dado campo local, é a mesma de nao
se ativar (ativar) quando o campo local € oposto’.

Em uma caminhada aleatéria qualquer, as grandezas relevantes sao as probabilida-
des com que cada possivel “dire¢ao de movimento” é favorecida. No nosso caso correspon-
dem as probabilidades de ativagao e nao ativagao de um neuronio. Se estas probabilidades
mudarem, neste caso por mudanca do “sentido” do campo, o passeio aleatério também
alternara as probabilidades de movimento em direcoes opostas. Estamos pois interessados
em comparar duas caminhadas aleatérias (secdo 2.1) distintas (equacao 4.67). Mas, de
acordo com o visto (sistema 4.68), estas dire¢oes sdo igualmente favorecidas de uma para
outra: a direita (esquerda) de uma é equivalente a esquerda (direita) da outra. Entdo a

7A igualdade 4.69 é vélida, mesmo se usarmos a defini¢io exata de pﬁr;(hG ') dada pela equagao 2.1.

Nesse caso qﬁri(hgz) =1- pl+1(hG H = - erf(hlG’i\/Tr/2)], e desde que a fungio Erro é impar
(erf (—z) = —erf(z)), as equagdes 4.68a e 4.68b sdo obtidas.
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igualdade 4.67 deve ser satisfeita. Uma prova rigorosa disto segue abaixo.
Reescrevamos a expressao de w (0 ﬁrzl ativados | hlG”) dada pela equacao 2.11, mas

exibindo a forma do coeficiente binomial (O'G 2) e utilizando que 1 — plGJr’1 = qﬁ’i:

i NG G,i NG O
(0'l+1 ativados | ho') = GO (NE o, (pl+1)01+1 (ql HN 0 (4.70)
I+1/° Y+

G, G, Gi
onde pit = p(hi") e ¢t = qu(h ). Por outro lado, se 07 células nervosas
estiverem nao-ativadas, N — o’ I | estariam ativadas. Portanto,

w(Uﬁr’i nio-ativados | —h ") = w(N¢ — O'lG_ﬂ ativados | —h™")

= g g T
(N _al+1) (Jl+1) i a

com fgﬁrll = plcrl(—hlG’) e qu = ql+1( hGl) Mas, de acordo com o sistema 4.68,

G,
Py = ql+1
(EX) ~G,i
G = P

Entao, temos a igualdade 4.67, e portanto sua forma equivalente 4.66. Esta é uma relacao
para a escala mesocolunar, as unidades maiores que interagem no modelo de Ingber: os
seus no6s. Ou seja, a probabilidade w(Sl 1 hlG’Z) ¢ invariante com relacao a troca de
sinais das varidveis em que estd definida. Conjecturamos entdo que o modelo homogéneo
de Ingber pertenceria & classe de universalidade do modelo de Ising bidimensional (de
equilibrio), de acordo com a conjectura “up-down”. Um resultado similar fazendo uma
andlise semelhante reporta Tomé em [36], no caso de um modelo de autémato celular para
o sistema imunoldgico.

Esta demonstracao inclui todo tipo de interacdes que se consideram no modelo de
Ingber, mesmo as extrinsecas de grande escala, desde que se trate de uma rede homogénea.
Simulacoes computacionais do modelo sao necessarias para a avaliacao destas suposicoes.
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Figura 4.51: Evolucdo em direcdo do atrator com média 29.94; no regime de ezcitagao
dominante e centrada; da subrede I de uma amostra com inicializacao do tipo G2 e médias
(39.96, 14.86). Da esquerda para direita, e descendo, aparecem as configuracoes tomadas
no intervalo [ = 0 — 68, a cada dois passos. Na escala de cores, a ativacao aumenta do
vermelho para o magenta, passando por amarelo, verde, azul claro e azul.
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Figura 4.52: Figura 4.51-continuacao; [ = 70 — 138.
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Figura 4.53: Figura 4.52-continuacao; [ = 140 — 208.
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Figura 4.54: Evolucao em direcao do atrator com média 0.00; restante idem figura 4.51.
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Figura 4.55: Figura 4.54-continuacao; [ = 70 — 138.
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Figura 4.56: Figura 4.55-continuacao; [ = 140 — 208.
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Capitulo 5

Conclusoes e perspectivas

O objeto de estudo deste trabalho foi o modelo de rede neural proposto por Ingber em
1992 [10], para explicar a atividade neocortical humana de duragdo entre centenas de
milisegundos e varios segundos. Esta construcdo tedrica assume que os arranjos colunares
de neurdnios presentes no neocértex, constituem um nivel médio (entre o neuronal e o
macroscopico) de descri¢do que é adequado para derivar comportamentos macroscopicos
observados. Seu grande embasamento biolégico inclui regras locais estocasticas, determi-
nadas por interagoes de tipo ndo-linear entre suas unidades bésicas (as chamadas meso-
colunas) através de interacoes de alcance finito entre elas.

A abordagem aqui apresentada limita-se a sua formulagao binomial mais simples.
Entre as questoes enfrentadas estiveram a elaboracao de métodos analiticos novos e re-
lativamente mais simples, que pudessem substituir, ocasionalmente, aqueles derivados a
partir da formulagdo langrangeana mais sofisticada. Assim, desenvolvemos técnicas de
aproximacao de campo médio que provaram ser tao eficazes no calculo dos pontos fixos
da dinamica do modelo, quanto a metodologia elaborada por Ingber. No escopo desta
ultima, os pontos fixos sao tratados como pontos de maximos locais para a probabilidade
de permanéncia mesocolunar, enquanto que na apresentada neste trabalho, eles sao as
solugoes de um sistema de equacgoes relativamente mais simples, sem necessidade de re-
correr ao calculo diferencial. Um acordo razodvel entre ambas metodologias foi reportado
num tratamento analitico de uma rede homogénea que modela uma &area neocortical hi-
potética, constituida por minicolunas com 80 neuronios excitadores e 30 inibidores cada
uma, porém, excluindo o efeito de fibras aferentes de neuronios pertencentes a outras zo-
nas do cérebro humano. Os limites de aplicacao de nossa abordagem puderam se estender
a determinacao de érbitas periddicas relativamente pequenas.

Simulacoes computacionais de Monte Carlo para a rede acima citada, foram tam-
bém realizadas, sendo, quiga, as primeiras para o modelo de Ingber. Estas revelaram um
amplo escopo de interessantes propriedades que poderiam explicar alguns fenomenos do
funcionamento cerebral. Entre elas podemos citar manifestos sinais de irreversibilidade
ao nivel colunar que seriam responsaveis pelos comportamentos oscilatérios periddicos
e quase-periédicos, caracterizados por grandes curvas fechadas (atratores). Seis casos
particulares de especial interesse foram analisados. Por exemplo, um regime centrado de

133



134 Conclusoes e perspectivas

inibicao dominante provou ser capaz, inclusive, de fornecer maltiplos atratores deste tipo
para a dinamica do modelo que podem ser alcancados indistintamente em decorréncia das
flutuagoes. O seu estudo sugere que o cortex poderia “aprender” seqiiéncias enormes de
até mesmo, 160-180 padroes distintos de ativagao colunares. Uma grande sensibilidade as
condigoes iniciais foi detectada tanto neste ltimo como num outro regime, o centrado com
dominancia excitadora. Para este caso, adicionalmente, a existéncia de comportamentos
lineares para a evolucao temporal do modelo foi revelada, este um fen6meno totalmente
inesperado num modelo intrinsecamente nao linear. Baseados em aspectos de natureza
apenas qualitativa, a partir de uma comparacao com os resultados relacionados com a
rede neural proposta por Little em 1974 [28]-[31], conjecturamos que um tal mecanismo
poderia ser a forma em que o neocoértex contribui, como estrutura cerebral, a formagao
de recordacoes de curta e longa duragao. Tais comportamentos lineares permitiriam a
formacgao de padroes quase-estacionarios de ativacao que sao melhores candidatos para
STM que as configuragoes uniformes dadas por pontos fixos, como sugere Ingber em
miltiplos trabalhos. A organizacao hierarquica do funcionamento do neocértex poderia
se manifestar na seguinte maneira: estados quase-estacionarios duradouros facilitariam
mudancas sindpticas que codificam a LTM, fundamentalmente na escala microscépica
neuronal [8], enquanto que o nivel mesoscépico supriria o contexto adequado para a STM.

Num estudo mais geral do modelo de Ingber, incluimos uma prova analitica de
que comportamentos irreversiveis observados tém sua causa na assimetria das eficicias
sindpticas que caracterizam as conexoes entre os neurénios, e na nao linearidade de suas
interagoes. Estes resultados incluem a rede nao homogénea, esta aproximacao melhor que
a primeira para a estrutura real das conexoes nas diversas areas do neocortex.

Por outra parte, simetrias de inversdo (ou “up-down”), presentes tanto ao nivel
neuronal como nos arranjos colunares que eles formam nessa zona do cérebro, pode-
riam ser responsaveis por aspectos quantitativos da atividade cerebral. De acordo com
o estudo que encerra este trabalho, possiveis transicoes de fases fora do equilibrio na
vizinhanca de pontos criticos, talvez gerem comportamentos que estejam na mesma classe
de universalidade do modelo de Ising bidimensional (de equilibrio).

Varios dos resultados aqui obtidos, como a capacidade do neocértex para gerar
comportamentos oscilatérios, tém sido apoiados por pesquisas experimentais em neu-
robiologia animal [71, 72]. O sucesso na aplicagdo de técnicas habituais da mecénica
estatistica, como o método de campo médio e simulacdes de Monte Carlo assumindo um
modelo homogéneo, se explica pela dinamica estocdstica que este sistema apresenta, e pe-
la grande quantidade de elementos constituentes [44]. Desse ponto de vista, a espantosa
quantidade de neuronios em nosso sistema nervosso pode virar uma vantagem em lugar
de um obstéculo.

Do ponto de vista pratico, a abordagem computacional do modelo aqui apresen-
tada, pode ajudar a desenhar determinadas estratégias (algoritmos de aprendizado) para
conseguir que a rede realize diversas tarefas desejadas. Resulta importante, por exemplo,
a busca de estados de memoéria ou atratores, assim como a delimitagao das bacias de
atracao de cada um deles, nas aplicagoes tecnologicas como o reconhecimento de padroes.

Como perspectivas deste trabalho, recomendamos a realizagdao de simulacgoes adi-
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cionais do modelo, especialmente nos casos de regimes balanceados e centrados, que apre-
sentam as mais ricas “paisagens de energia”, utilizando distribuicoes iniciais que permitam
explorar melhor essa estrutura. Por outro lado, tais simulacoes, também, seriam tuteis pa-
ra avaliar as nossas suposicoes da existéncia de atratores periédicos de comprimento de
até 167 e 176 no regime de inibicdo dominante e centrada, assim como a conjectura feita
neste trabalho acerca da classe de universalidade em transi¢oes de fases continuas.
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A ti, caro leitor, s6 posso oferecer a minha mentira.
Se, para ti, ela se torna verdade,
isto é 14 contigo.

- Lédo Ivo, poeta alagoano.
Confissoes de um poeta



Apéndice A

Outras formulacoes das interacoes
mesocolunares nos trabalhos de
Ingber

Virias formulagoes acerca das interacoes no neocértex tem sido feitas por Ingber desde
seu primeiro trabalho em 1982 [6], além da estudada neste trabalho, isto é, na forma
da rede neural mesocépica. Todas elas estao enunciadas em termos do formalismo la-
grangeano expresso nas varidveis S¢’’, sendo amplamente utilizadas por esse autor na
deducao dos seus resultados. Em geral, cada uma se diferencia das outras pela forma em
que sdo modeladas (para as mesocolunas) as interagdes de pequena escala com neurénios
mesocolunares préprios e os macrocolunares, assim como as interagoes de grande escala
(inter-regionais e extrinsecas).

Dentre as principais vantagens destas formas alternativas de modelar as interagoes
neocorticais, se encontra o tratamento relativamente mais simples da influéncia que cada
regiao macrocolunar exerce sobre sua mesocoluna central. De acordo com estas aproxi-
macoes, a mesma é calculada a partir do estado de ativagao de apenas poucas mesocolunas
vizinhas. Isto é contrario ao caso da aproximacao dada pela rede neural: uma macroco-
luna com cerca de 10® mesococolunas é descrita por uma rede quadrada com dimensdes
de 32 x 32.

Primeira formulacao:

Em [6] aparece a primeira formulacdo. Ela é deduzida a partir de uma expansio, até
termos de primeira e segunda ordem, da probabilidade de transicao w(SlGﬁ | hlG’Z) corres-
pondente & parte G das mesocolunas (equagao 2.11). Uma distribui¢ao do tipo binomial,
semelhante a equacao 2.15, é considerada como termo de ordem zero, porém, excluindo
nela o papel de zonas alheias & regido neocortical de interesse.

Certo sucesso decorrente da aplicacdo desta e outras formulagdes apresentadas
neste apéndice, por exemplo, na derivacao de relagoes de dispersao do EEG humano, tem
sido reportado [6, 17]. Mesmo assim, assinalamos que o seu uso dentro do formalismo
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binomial nao é recomendavel, mas somente na abordagem lagrangeana das interagoes,
pois o primeiro caso pode levar a violagdo de condicoes necessarias de normalizagao para
a probabilidade de transicao mesocolunar.

No tal tratamento, a influéncia dos neuronios que fornecem as interacoes de gran-
de escala estd contida na lagrangreana L% (secdo 2.1) em forma de restrigdes do tipo
JE1S |(2NT) sobre as varidveis de estado mesocolunares S;™":

ey G .
G — (Sz - gl—i—;)Q + G,i JE (A 1)
B 2Ng/ ! ! 2NT’ ‘

onde J%' é um parametro’ que se considera constante para intervalos de tempo relativa-
mente pequenos em relagao a escala de tempo em que ocorrem modificacoes sindpticas [7].
Por outro lado, a interagao com neuronios mesocolunares e macrocolunares estd contida na
média gl(ii e a variancia gfg’l da gaussiana em que estd baseado o formalismo lagrangeano
(se¢do 2.1), na seguinte forma:

gt = = 1| SP 4 NO(L+ dnfytanh(h)]
. 1 . .
9y = ZT’lNG(l+dhlG’Z)sech2(hlG’z) (A.2)

Aqui dhlG’i contém termos derivativos apenas até segunda ordem que vao modelar o aco-
plamento da i-ésima mesocoluna com esses neuronios. Nisto consiste a chamada aproxi-
magdo de primeiros vizinhos para um sistema de mesocolunas [6]. Na realidade, porém,
as interacoes de cada mesocoluna com cerca de 1000 mesocolunas vizinhas (figura 3.2), é
substituida por interacoes com umas poucas vizinhas, bem proximas da mesocoluna, que
incluem as primeiras vizinhas.

Esta forma de modelagem tem sido objeto de revises [7] e correcgoes [8] em traba-
lhos posteriores. Adotamos aqui a expressao para dhlG’Z que aparece neste ultimo artigo:

dh® = tanh(hC*) [ Fdh® = 2(f)? tanh(hf’i)dghlc’i] , (A.3)

onde f5 ~ 0.00671 e os termos dlhlG’i e dzhlG’i estdo dados pelas equagdes seguintes [7]:

) ) 1 ) ) )
dih = NG(p2/24)aG(1+aGsfj)—1/2{5(1+aGsfj)—1/2v2s{fj—5Gv2sfﬂ+
. . .3 . ) )
a(1+ oS VSE [5%5,?_” + thm + aasﬁj)—lﬂvsfj] } (A.4)
Gao G 2 G\2 G oGyiv—1 | pG G,i
doh$i = NO(p2/24)(a%)(1 + a®8%) [B VSt

. . 12
B+ adsEh s (A.5)

1J% nos trabalhos de Ingber.
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sendo p a extensdo (didmetro) de uma mesocoluna, e o, 3 e v“ certas constantes cujo
significado explicamos mais tarde. Os termos derivativos podem ser calculados como
segue, considerando as mesocolunas situadas numa rede quadrada, cada uma com uma

posicdo (z,y):

VST = p=lS @ py) = 87 (@, y)E + o7 (S (@ y + p) -
I RN (A.6)
V2S7t = v.-vSsH!
p ST (@ +2p,y) — 257 (@ + p,y) + 25 (z, y) +

—257(z,y + p) + 57 (2, y + 2)] (A7)
A figura A.1 mostra os vizinhos que participam das interacoes, de acordo com estas
equagcoes.
. Mesocoluna central
. Vizinhos
y

Figura A.1: Interacoes nesta aproximagao

As expressoes A.6 e A.7 sdo diferenciais calculadas a partir de uma nova conside-
racao acerca dos campos locais hlG”. Nesta abordagem, eles sao expressados em funcao
de parametros médios globais, tanto sobre a mesocoluna em si, como sobre sua macro-
coluna e, também, sobre os dois tipos de neuronios com que a mesocoluna se conecta:
excitadores e inibidores. Como conseqiiéncia deste ultimo procedimento, no caso de uma
rede homogénea, sio obtidos parametros de conexdo? A% e B¢ e elétricos v e ¢% que
sao independentes do tipo de neurénio com o qual se estabelece a interacao. Eles definem

2A*G e B*¢ em alguns trabalhos de Ingber. Preferimos outra notagio para deixar claro que se trata
de valores médios dos parametros Ag, ,Ag,, e Bg,, Bg,, na notacdo usada no presente trabalho.
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outras constantes a%, a®, B¢ e v°:
a® = %AG—f—BG
a® = NEAY/(2N,N%°) << 1
Be = {N. aG[l + (900 ] T}
v¢ = V(a0 N,) = N /N, (A.8)
onde
S o= St LS
N.,_ = NF-N!
N,y = N,=NE_ NI, (A.9)
e N, ~ 10°N ¢ a quantidade total de neurénios na macrocoluna, sendo N a de neurdnios

do tipo G. Desta forma os campos locais h * adquirem a forma

G7
7G—aGS _1

,/1+aGSlC,’Lf

Para o neocértex humano |[y¢| ~ 0.1, a% ~ 0.005 e 3¢ ~ 5.

A aplicacao das equagoes A.3-A.5 como tratamento tedrico das interagoes inter-
mesocolunares estd limitada aos casos de atividade neural caracterizada por pequenas
variagdes espaciais dos estados mesocolunares [6]-[8]. Numericamente, esta condigdo se
expressa pela equagao

ht = Y (A.10)

(pVSF)?/(24N) < 1 (A.11)

Por exemplo, uma simulacao computacional do modelo usando esta formulagao, com
determinados parametros que nao garantam o cumprimento de A.11, nao faz sentido. Uma
das maiores vantagems da formula¢ao do modelo na forma da rede neural mesoscoplca [10]
é, precisamente, evitar problemas como este relacionados com a aproximagao dh; G,

Segunda formulacgao:

Uma segunda forma pode ser dada & lagrangeana L% separando as interacbes com
neurénios mesocolunares daquelas com neurénios macrocolunares [7, 8|, estas tltimas
expresadas na forma de um potencial V¢

S )
LG = JiHl)  gGiT G A.12
- 2Ng 5" L oNr 7 (A.12)
d 3
onde N . | SGi N
71 5t
Vet = 2N v aaidin 91+1 +2— | dhy", (A.13)
l—|—1

3Ingber comunmente utiliza a notacao V'¢ para este potencial, na qual o supraindice ’

diferencig-lo (melhor) do potencial limiar dos neurdnios, denotado por V¢.

serve para
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Gy GG, . . . .~ N
com as grandezas g;}; e g;;," agora incluindo apenas a contribuigao dos neurdnios da

prépria mesocolunas:
g = = '[SP7+ Nétanh(n)]

1 .
gﬁfl” = ZT_lNGsecif(hlG’Z) (A.14)

Terceira formulagao:

Esta foi enunciada por Ingber no trabalho que precede o seu artigo de 1992 [10], onde
reuniu todos os tipos de interacoes que afetam as mesocolunas no campo local hlG’i, criando
assim seu modelo de rede neural mesoscépica. Em [12] ele daria o primeiro passo naquela
dire¢do, incluindo na expressao dos campos locais neuronais as interacoes de grande escala:

5> vg {34857 + (34G + BGNT| +

{G'}

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

h

+ [é@sﬁ’z (348 +Bg,)NG’] } ~ Ve

(A.15)

[1Ag,SG 4 (LAG + Bg,)NG'] }

Por sua parte, as interacoes das mesocolunas com o seu entorno macrocolunar é
descrito com equacoes semelhantes as A.13-A.14.
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Apéndice B

Aproximacao de campo médio:
comportamentos periddicos

Neste apéndice apresentamos uma extensao do método de campo médio que desenvolvi-

mos no Capitulo 3, a qual poderia ser 1til na determinacdo de comportamentos periédicos

definidos por trajetérias fechadas de pequeno comprimento. Ingber deduz também com-

portamentos periédicos a partir da formulagao lagrangeana do seu modelo em [6] e [7].
A partir da equacgdo 3.14, podemos obter Z; o se fazemos atuar M sobre HERE

— —

Frio = M(Z) = M(M (&) (B.1)

Note-se que isto equivale a fazer atuar M duas vezes seguidas sobre ;, ou também fazer
atuar uma vez s6 a iterada de ordem dois M? de M sobre 7 :

—

Fre = M2 (&) (B.2)

Assim fica definido um novo mapa bidimensional, que a partir de Z; deriva 7;,,. Para
expressar isto de forma mais clara, facamos a substituicao

Ty — Y
Zi+2 — Yi+1

Assim, B.2 pode ser escrito como segue:

—

Y1 = MQ(gl) (B-3)
De forma geral, as iteragoes de ordem p de M definem outros mapas da seguinte maneira:
T — 4
fH—p — 37l+1
Jra1 = MP(37) (B.4)
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Os pontos fixos de M? sao dados pelas solugoes da equagao
i = M (3 (B.5)

Facamos mais uma observacgao necessaria a respeito dos mapas MP. Dasua proprla
definicao pode ser derivado que todo ponto fixo 7 de M seré também ponto ﬁxo de M”
e mais: todo ponto fixo de M % sendo d, um divisor de p, o serd também de Mp, pois se
p = kd, temos que

Mr(z) = (M@
= M%.. M%(M*%(7))

~

k vezes
= M% ... M% (%))
—_——

k—1 vezes

= (M*%)(%) =7 (B.6)

Pode-se demonstrar que as orbitas periddicas de perlodo p do mapa M estdo formadas
pelos pontos ﬁxos de M? que ndo sao pontos fixos de M nem de qualquer outro mapa do
tipo M% [80]. E claro, entao, que determinar comportamentos periédicos inclui o calculo
dos pontos fixos de todos eles. No caso dos mapas M 4 ¢ oportuno apontar, a procura
pode ser reduzida aqueles cuja ordem seja um divisor primo de p.

Baseado nisto, para saber da existéncia de orbitas perlodlcas de comprimento p
para o modelo, seria necessirio achar as equagoes dos mapas fdp e f” Uma expressao
para f¢ adequada a este contexto, pode ser deduzida a partir das equacoes 3.13c e 3.11:

fé(<of >,<0]>)=N% (<0 >,<0]>) (B.7)

indicando agora a dependéncia da probabilidade das varidveis < OF > e < 0 >. De
forma mais geral

(fO(<0f >,<0]>)=Npf (< OF,_1 >, <Ol 1>) (B.8)
Uma generalizagao do sistema 3.10 é a seguinte:
< Ofim >= NPi(< Olimy > < Ofiy >) {G}={E,I} (B.9)

A partir deste ponto, podemos entdo deduzir uma expressao para (f¢)":

(fO"(< OF >, < 07 >) =Np& (Fr 1 (Fr 2. ..
- (B.10)
(F*(F(< 07 >,< 0] >)))...)

onde .
F™ = (N"p? s N'plim) (B.11)
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é um operador bidimensional que atua sobre (< OF,,,_; >, < O{,,._; >) se obtendo
(<oF, > <ol ~>). Omapa f7 estard dado por:

o= (5, (5™ (B.12)

e seus pontos fixos (< O'F >, < O'lI >), seguindo B.5, satisfazem o sistema de equagoes

< Of >=N¢ (F1(Fn=2. ..
o (B.13)
(FA(F(< 07 >,<0{>)..)) {G}={E,.I}

No caso de sistemas altamente nao-lineares como o modelo de Ingber, cada nova
iteragao do mapa (fZ, fI) para obter (f%)%, ..., (f9)P L, (f¢)P, leva a expressoes muito
complicadas em poucos passos de iteracao. Embora obté-las pode ser possivel com o uso
de um computador, a tarefa de resolver diretamente as equacoes B.13 para fd” e f”
torna-se rapidamente uma tarefa inviavel em muitas ocasioes.

Por essa razao devemos recorrer a um outro artificio; uma generalizagao légica do
método de Ingber apresentado no Capitulo 3; e utilizado para achar aqueles estados com
maior probabilidade de permanéncia apds uma iteracao do modelo. Como vimos, ele pode
ser usado para achar pontos fixos do mapa f Seguidamente passamos a explica-lo.

Notemos que os pontos fixos do f" sao aqueles estados que se repetem apds n
iteragdes do modelo, ou seja, aqueles estados iniciais (< OF >,< 0! >) que podem
ser obtidos de novo no instante [ + n a partir da configuragao alcancada no instante
imediatamente anterior [ + n — 1. Uma descricao probabilistica do que acontece em
t =1+ 1 pode ser derivada da distribuicao 3.17:

NG ) . ) o
ot O ) T (1= 38 (R )Y <

I+n
(B.14)

Notemos que pf, é uma funcao do estados (< Of,,_; >,< O[,,_; >), 0 que é um
obstaculo. Podemos, entretanto, comparando as equacoes B.8, B.9 e B.10, deduzir uma
expressao em funcao dos estados iniciais (< O >, < O] >):

wl< 0, >/, ) = (

pg_n(< O-F > < O'ZI >) :pﬁ_n(ﬁn—l(ﬁn—Q o
. (B.15)
(FAF(< 07 >,< 0] >))...)

Sendo assim, para a mesocoluna teremos
W(Ein | Bnot) = [ Jw(< 0hn > Ainst) (B.16)
{G}

o qual corresponde a uma descricao probabilistica do mapa f" em lugar do sistema B.12.
Uma equac¢do da mesma classe, util para determinar os pontos fixos é por conseguinte

w(@ | hiney) = [ [w(< OF > b, 1) (B.17)
)
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De forma similar ao caso dos pontos fixos de f—: aqueles que correspondam agora a maior
probabilidade, serao bons candidatos para pontos fixos de f" nesta equacgao, porque ela
descreve a probabilidade de um estado inicial reaparecer no instante [ + n. Isto devera ser
aplicado aos mapas fdp e ﬁ’.

Esta metodologia, embora implique num retorno a uma equacdo estocdstica para
descrever o nosso sistema de interesse, como apontamos antes, apresenta a vantagem
de se referir apenas a uma mesocoluna, reduzindo assim as variaveis para andlise. Ela
podera ser 1til no estudo dos seis casos do modelo de Ingber mencionados no Capitulo
2, quando fizermos uma, procura por comportamentos periédicos definidos por orbitas de
comprimentos pequenos. Elas podem ser estdveis (ciclos limites ou atratores periédicos)
ou instaveis.

De maneira analoga, podemos obter as equagoes correspondentes as varidveis S¢':

< S, >= N%tanh(< S, _; >, < S, >) (G} ={E, I} (B.18)
F™ = (N® tanh™, N' tanh™) (B.19)

(f™(< SF >,< Sl >)=N¢ tanh(.F‘q"’l(Fﬁ"’2 .
(B.20)
(F2(F(< 8F >,< 8] >)))...)

Entdo, para os pontos fixos (< SF >,< S >) de f* = ((fE)", (f)"), os quais estio
relacionados com as érbitas periddicas, teremos que:

< 8¢ >=NC tanh(F" ' (F"2...
- (B.21)
(F*(F(< Sf >, < S/ >))..)) {G}={E, I}

Pin(< S >, < 8] >) =pil (< O >,< 0] >) (B-22)

tomando
<0 >=2<87>-N¢

Finalmente, uma expressao analoga a B.16, para descrever probabilisticamente o mapa
o
f™ sera

w((< SEn > < Siin >) | Aijnsi) Hw < Sfn > M), (B.23)
{G}
e portanto
w((< SF >, <8 >) | i_zlé_m_l) = Hw(< SE >| hf,_1) mdz. local (B.24)
{G}

é a condicdo (probabilistica) que deverdo satisfazer os seus pontos fixos.
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