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Resumo

A visdo é um dos sentidos mais importantes para os mami-
feros, pois permite ao cérebro construir uma representagao
do ambiente externo ao organismo através da luz visivel,
fornecendo uma poderosa capacidade de interagdo com o
mundo em que vivemos. O caminho da informacao visual é
iniciado na retina, passando pelo tdlamo até chegar ao cor-
tex visual primdrio e por sucessivas camadas corticais. Os
mecanismos associados ao processamento da informagao
visual nessas camadas ainda ndo sdo totalmente entendidos.
Visando compreender melhor os padroes emergentes do
sistema nervoso, o objetivo desse trabalho é desenvolver
um modelo computacional de rede de neur6nios, capaz de
simular o comportamento dos primeiros estdgios do sis-
tema visual de mamiferos: retina, nicleo geniculado lateral
e cortex visual primadrio, utilizando popula¢des de neurd-
nios excitatorios e inibitérios. O modelo computacional
foi capaz de transmitir sinais e informagdes através da es-
timulacdo na camada da retina até a camada de saida do
cortex visual primdrio (2/3). Os resultados mostram tam-
bém a importancia das células inibitérias na contengao da
excita¢cdo neuronal causada pelos circuitos recorrentes do
cortex visual primario de mamiferos.

Palavras-chave: Rede neuronal, Sistema visual, Neuro-
nios, Cortex visual primario.






Abstract

Vision is one of the most important senses for mammals;
it enables the brain to construct a representation of the
external environment and increases the capacity for interac-
tion of the organism with their environment. The neuronal
processing of visual information starts when visible light
reaches the retina; the nerve impulse then travels from the
retina, through the thalamus to the primary visual cortex
and then to the higher cortical layers of the brain. The
mechanisms associated with the processing of visual in-
formation in these areas are still not fully understood. The
aim of this work was to develop a computational model of
the neuronal network that was capable of simulating the
behavior of the early stages of the mammalian visual sys-
tem using excitatory and inhibitory neurons. The stages of
the visual system included the retina, lateral geniculate nu-
cleus and primary visual cortex. This computational model
allowed for a better understanding of the emerging patterns
of the central nervous system. After retinal stimulation,
the computational model was able to transmit signals and
information to the output layer of the primary visual cortex
(layer 2/3). These results were able to show the importance
of the inhibitory cells in controlling the recurrent excitation
caused by the recurrent circuits of the mammalian primary
visual cortex.

Keywords: Neuronal network, Visual system, Neurons,
Primary Visual cortex.
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1 Introducao

O sistema nervoso dos mamiferos integra pratica-
mente todo organismo, pois recebe, processa e influencia a
atividade do corpo inteiro, através de unidades interconec-
tadas que mantém as fungdes vitais do organismo. Devido
a alta complexidade de suas estruturas e funcdes, o co-
nhecimento sobre o sistema nervoso ainda € limitado. No
entanto, diversas frentes metodolégicas t€ém concentrado
esforcos no estudo dos seus subsistemas, a fim de gerar
novos conhecimentos que possam ajudar a compreender
essa estrutura tdo complexa.

A visdo € um dos sentidos mais importantes para
os mamiferos, pois permite ao cérebro construir uma repre-
sentacao do ambiente externo ao organismo através da luz
visivel, fornecendo uma poderosa capacidade de interagcdo
com o mundo em que vivemos. Isso é possivel devido as
caracteristicas do sistema visual, que é capaz de processar
estimulos provenientes da luz visivel (comprimentos de
ondas de 400 a 700 nm em humanos). Essa habilidade é
resultado da unido de diversos componentes que formam o
sistema visual.

O campo visual € projetado na regido da retina de
cada olho, tornando essa regido a primeira estrutura de
processamento de dados visuais. Em seguida, ocorre a con-
vergéncia dos dados até as células ganglionares da retina
(CGRs), as quais transmitem os dados até o tdlamo, an-
tes de chegar no cortex visual primério (V1). No cortex
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os dados s@o processados entre as camadas celulares em
uma organizacao colunar, antes de avangar para as demais
estruturas corticais. No cortex, aproximadamente 80% das
células sdo excitatdrias e 20% inibitdrias; essa diferenca
fez com que a maior parte dos estudos se concentrassem
em célula excitatérias. Apesar da menor quantidade, as cé-
lulas inibitdrias tém um importante papel no balango entre
excitagcdo e inibicao cortical e vem sendo estudadas com
maior intensidade nos ultimos anos. Sua importancia tem
sido associada com diversas patologias do sistema nervoso
central (SNC) (YUSTE, 2005; LEWIS; HASHIMOTO;
VOLK, 2005).

O estimulo visual é codificado em sinais quimicos
a partir da retina, os quais chegardo ao cértex visual para
gerar a representacao interna do estimulo visual. A litera-
tura fornece uma grande quantidade de informacdes sobre
a funcionalidade dos diferentes tipos de células neuronais.
No entanto, ainda ndo se compreende totalmente como o
processo de codificagdo é realizado no nivel de populacdes
de neurdnios. Para tal compreensao € necessario entender
os padroes emergentes do cérebro estudando o comporta-
mento do maior ndmero possivel de dreas cerebrais, uma
vez que estados cognitivos dificilmente podem ser reduzi-
dos a componentes isolados (LEWIS; BOSMAN; FRIES,
2015). Nesse sentido, a compreensao de cada subsistema
populacional € primordial para entender o0 comportamento
global do sistema neural.

A percepgdo visual que o cérebro fornece € muito
mais complexa do que a simples representacdo topogréfica
do mundo visual (SHIMOJO; PARADISO; FUJITA, 2001).
Ao perceber um mundo tridimensional através da visao, o
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cérebro estd gerando essa percepcdo, uma vez que as ima-
gens na retina sdo bidimensionais. Ainda ndo existe uma
tecnologia capaz de analisar todo sistema visual de forma
integrada in vivo, fornecendo dados eletrofisiolégicos e es-
truturais de grandes populagdes de neur6nios em tempo real.
O conhecimento que se tem é uma grande quantidade de
pecas de um quebra-cabeca ainda desconhecido. Para que
se possa explorar a organizacdo e o comportamento emer-
gente de populacdes neuronais pode-se utilizar ferramentas
como os modelos de redes neuronais (MCLAUGHLIN et
al., 2000a; MARKRAM et al., 2015) com base em dados
obtidos em experimentos de menor escala.

O V1 é uma das principais regides cerebrais utili-
zadas na pesquisa cientifica, existindo uma grande quan-
tidade de informagdes sobre essa estrutura. Levando em
consideragdo que os diferentes cortices possuem uma si-
milaridade estrutural, o conhecimento produzido por um
modelo neuronal dessa estrutura pode contribuir para o
entendimento de outras estruturas corticiais cerebrais seme-
lhantes. Além disso, os modelos computacionais de redes
de neurdnios sao construidos para simular diferentes ni-
veis de comportamento do SNC, seja do nivel molecular
ao comportamental. Devido as limitacdes computacionais
e experimentais a integracdo desses niveis se torna uma
tarefa complicada. Além disso, ainda existem diversas lacu-
nas a serem preenchidas no que concerne ao conhecimento
sobre o processamento neuronal para que se possa tragar o
comportamento completo dos sinais que chegam na retina
até se transformar em uma sensagdo visual consciente nas
camadas superiores do cortex. Com o objetivo de preencher
uma dessas lacunas, o presente trabalho tem como prin-
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cipal foco a proposi¢do de um modelo computacional de
populagdes de neurdnios das camadas iniciais do sistema
visual.

Segundo Qi Zhao (2016) um dos desafios mais
importantes da neurosciéncia € relacionar a atividade neu-
ronal com o comportamento apresentado pelo organismo.
E muito dificil relacionar as informagdes fornecidas por
experimentos no nivel celular com o comportamento final
de um sistema do organismo, como o Sistema Visual, por
exemplo. Por outro lado, experimentos de eletroencefalo-
grafia (EEG) possibilitam observar o comportamento de
uma estrutura cerebral de forma macroscépica, porém, care-
cem de especificidade quanto ao comportamento individual
dos neur6nios. Da mesma forma os modelos computacio-
nais do Sistema Visual foram desenvolvidos em diferentes
niveis de abstracdo em termos de propriedades dos SNC.
Existindo uma grande quantidade de modelos baseados
no modelo ’Integra e Dispara’ (Integrate-and-Fire, em in-
glés) (ABBOTT, 1999; TAO et al., 2004), nessa abstracdo
nao ¢é levado em consideracdo os mecanismos responsa-
veis pela geracdo do potencial de acao, dessa forma, uti-
liza um baixo nimero de caracteristicas neuronais, porém,
tem baixo custo de processamento e pode ser utilizado
em redes com elevado nimero de neurdnios. Por outro
lado, existem os modelos baseado no modelo tradicional
de Hodgkin-Huxley (HODGKIN; HUXLEY, 1952; MOL-
DAKARIMOV; BAZHENOV; SEJNOWSKI, 2015), nessa
abstracdo € utilizada uma grande quantidade de parametros
que podem ser diferenciados nos mais diversos tipos ce-
lulares, possibilitando uma alta compartimentalizacdo dos
neurdnios, no entanto, possuem um alto custo de processa-
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mento computacional impossibilitando o desenvolvimento
de grandes populacdo de neurdnios. O modelo desenvol-
vido por Andreazza e Pinto (2008a) (ANDREAZZA et
al., 2007; PINTO; ANDREAZZA, 2008) utiliza uma abs-
tracdo intermedidria, no qual € possivel utilizar diversos
parametros que representam caracteristicas da célula neuro-
nal além de caracteristicas do comportamento populacional
de neurdnios. No entanto, o modelo de Andreazza e Pinto
(2008a) comporta apenas c€lulas excitatorias e ndo leva em
consideragdo a passagem dos sinais em tempos reais. As-
sim, o presente trabalho propde-se a estender esse modelo
acrescentando matrizes de células inibitérias, minicolunas
corticais e o decaimento do sinal no soma dos neur6nios
relacionado as constantes de tempo de membrana.

1.1 Justificativas e Objetivos

Compreender toda conectividade e funcionamento
do Sistema Visual é uma tarefa muito dificil e longe de
ser concluida, pois envolve uma arquitetura complexa com-
posta por uma gama de células diferenciadas tanto em
aspectos morfoldgicos como fisiolégicos, tornando o Sis-
tema Visual um dos sistemas mais complexos presente em
mamiferos.

Diversas dreas tém explorado suas técnicas a fim
de extrair conhecimentos sobre 0os mecanismos € compor-
tamentos do SNC. Essas informag¢des podem ser uteis em
uma infinidade de ambientes, seja andlise de doencas neu-
roldgicas, novos tratamentos e prevengdes, exploragdo das
habilidades sensoriais, até a utilizacdo controlada de neuro-
nios in vitro para processamento de informagdes.
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Uma vez que os fendmenos fisioldégicos em um
determinado cortex do cérebro sdo geralmente encontrados
nos demais cortices de outras modalidades sensoriais, é
conveniente escolher uma modalidade para desenvolver
um estudo. Pensando nisso, o Sistema Visual foi escolhido
devido a grande quantidade de informagdes disponiveis na
literatura.

O caminho percorrido pelos sinais sensoriais apre-
senta respostas diferenciadas em seus sucessivos estagios
de processamento. Para compreender o funcionamento do
Sistema Visual por completo € necessdrio entender o pa-
pel de cada estdgio desse sistema e a interagdo entre esses
estidgios. Dessa forma, a simulacdo de redes neuronais fun-
damentadas em aspectos anatomicos e fisiolégicos serve
como ferramenta na busca por informagdes neurocienti-
ficas, uma vez que permite a exploracdo de um maior
conjunto de dados simultaneamente, em comparacao as
técnicas experimentais, fornecendo assim uma visdo mais
global dos sistemas.
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1.1.1 Objetivo Geral

Visando a compreender melhor os padrdes emer-
gentes do sistema nervoso, o objetivo desse trabalho € de-
senvolver um modelo computacional de rede de neurdnios,
capaz de simular o comportamento dos primeiros estagios
do sistema visual de mamiferos: retina, NGL e V1.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Construir um modelo computacional genérico de fo-
torreceptor da retina;

e Construir um modelo computacional de célula neu-
ronal excitatdria/inibitéria;

e Construir uma estrutura organizacional conectando
sinapticamente os fotorreceptores e neurdnios da re-
tina, células ganglionares da retina, neurénios do
NGL e V1;

e Simular e estudar a dindmica eletrofisiolégica nos
neuronios da rede utilizando pardmetros de organis-
mos Vivos;
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2 Revisao Bibliografica

Nesse capitulo apresenta-se uma introducao ao sis-
tema nervoso central (SNC) e seus componentes, além de
uma revisao da literatura sobre as principais caracteristicas
do sistema visual de mamiferos, abordando os aspectos
relevantes no desenvolvimento da rede neuronal.

2.1 Introducao ao cérebro e neurdnios

O cérebro de mamiferos € um 6rgao que faz parte
do SNC, que por sua vez faz parte do Sistema Sensorial, que
é responsavel pela capacidade de perceber o ambiente. O
Sistema Sensorial fornece uma representacdo do ambiente
interno e externo do organismo, possuindo um 6rgdo para
cada sentido. Em mamiferos, os sentidos tradicionalmente
encontrados sdo: visdo, audi¢ao, olfato, paladar e tato.

O sistema nervoso é formado basicamente por uma
rede de células excitdveis, denominadas neurdnios, que pro-
cessam e transmitem sinais na forma quimica. Os neurdnios
sdo constituidos tipicamente de um corpo celular (soma),
uma arvore dendritica e um axonio que possui terminacdes
axonais (Figura 1). As termina¢des axonais formam estrutu-
ras especializadas denominadas sinapses que servem como
meio de comunica¢do com outros neurdnios. Os sinais sao
enviados através dos terminais axonicos para os dendritos
de outras células. Dessa forma, a arvore dendritica serve
como uma regido de recebimento de sinais. Esses sinais
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sdo integrados no soma, caso atinjam um determinado va-
lor (limiar de disparo), podem excitar a célula e transmitir
sinais aos neurdnios nos quais a célula estd conectada si-
napticamente.

Figura 1 — Componentes de uma célula neuronal.
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A excitagdo celular ocorre devido a uma rdpida
despolarizacdo da membrana, denominada de potencial de
acdo (PA). Essa despolarizagdo acontece com a abertura de
canais de sodio dependentes de voltagem, que permitem
uma rdpida entrada de fons sédio, causando uma alteracio
no potencial eletroquimico da célula. Esse potencial de
acao se desloca pela membrana através da difusao iOnica
até atingir o botdo sindptico, onde ocorre a liberacao de neu-
rotransmissores que se ligam aos receptores na membrana
do dendrito da outra célula. Esse processo de transmissao
¢ caracteristico nas sinapses quimicas, que representam a
grande maioria das sinapses do cérebro. Estima-se que um
ser humano adulto do sexo masculino possui aproximada-
mente 1,29x10° sinapses por milimetro cibico de cértex
(ALONSO-NANCLARES et al., 2008).
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2.2 Sistema Visual de Mamiferos

O Sistema Visual de mamiferos é estimulado ini-
cialmente por luz. A luz por sua vez tem uma natureza
dualista, sendo que cada um dos seus comportamentos
pode ser utilizado para explicar como o sistema visual
responde a esse estimulo. Quando considerada uma onda
eletromagnética, seu comprimento de onda pode ser utili-
zado para explicar a percep¢ao de cores. Por outro lado,
quando procura-se explicar o limiar de detec¢ao desse es-
timulo, utiliza-se o comportamento em termos de pacotes
de energia (fétons) (TOVEE, 2008). Portanto, a resposta da
retina em relagdo a uma determinada imagem dificilmente
serd idéntica em outra apresentacdo, mesmo tendo tamanho
semelhante, pois a imagem podera variar na sua colorac¢io
e intensidade luminosa, fazendo com que os nimeros de
receptores e a sua intensidade nao sejam constantes.

A retina € a porta de entrada dos estimulos visuais.
Nela, os sinais transmitidos pelos fotorreceptores sao pas-
sados adiante por meio das células ganglionares da retina
(CGRs) até o Nucleo Geniculado Lateral (NGL), no talamo.
O NGL, por sua vez, transmite os sinais recebidos até o
Coértex Visual Primério (V1), localizado no lobo occipital.
Ap0s a chegada e processamento no V1, o sinal continua
através das sucessivas camadas do sistema visual.

Nas secOes seguintes serdo discutidas as principais
caracteristicas dos estdgios iniciais do sistema visual de
mamiferos.
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2.2.1 Retina

A luz atravessa a cérnea e o cristalino, que sdo
responsdveis pela sua focaliza¢do na drea posterior do olho,
regido na qual existe uma camada de células denominada
retina (BRODAL, 2004). A retina faz parte do SNC sendo
constituida de cinco classes de neurdnios!, dentre eles pode-
se destacar os Fotorreceptores (FRs) e as CGRs.

2.2.1.1 Fotorreceptores (FRs)

O conhecimento sobre os caminhos paralelos da
visdo datam do século 19. Em 1866, o anatomista alemao
Max Johann Sigismund Schultze identificou a presenca
de dois tipos de fotorreceptores na retina, os cones € bas-
tonetes. Além disso, observou que uma regido da retina,
a fovea, apresentava apenas fotorreceptores do tipo cone
(SCHULTZE, 1866).

Cones e bastonetes sdo chamados assim devido as
suas morfologias caracteristicas, mas também apresentam
diferentes funcionalidades e localiza¢des. Os bastonetes
sdo especializados na detecc¢do dos niveis de luminosidade
(visdo monocromdtica), ja o sistema de cones fornece uma
maior acuidade visual e capacidade de diferenciacdo de cor
(TOVEE, 2008).

Os cones sdo localizados principalmente na fovea,
que € a regiao central da retina e sua densidade diminui
drasticamente ao se afastar dela. Segundo AHMAD et al.

' A retina é constituida por cinco classes celulares: Fotorrecep-

tores, células amdcrinas, células horizontais, células bipolares
e células ganglionares.
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(2003), a densidade aproximada de cones na regido foveal
€ de 26.512 células por mm?, ao contréirio dos bastonetes,
que apresentam uma baixa densidade ao se aproximar da
fovea (Figura 2).

Figura 2 — Densidade de cones e bastonetes na retina em func¢do do afas-
tamento da févea.
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Fonte — Adaptado de Purves et al. (2001)

Segundo Curcio et al. (1990), a retina humana pos-
sui cerca de 4,6 milhdes de cones e a regido de maior
densidade na fovea apresenta cerca de 199.000 cones por
mm?. J4 a quantidade de bastonetes na retina é de aproxi-
madamente 92 milhdes, porém, com baixa até nenhuma
concentracdo na regido da févea.

Os fotorreceptores da retina convergem em um
montante aproximado de 1 milhdo de células ganglionares,
interligadas através das células bipolares. Dessa forma, uma
area da retina composta por um grupo de fotorreceptores
€ responséavel pela estimulacdo de uma célula ganglionar,
denominando-se de campo receptivo da célula ganglionar.
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No entanto, esse modelo serve para as dreas distantes da
fovea e, principalmente, para os fotorreceptores do tipo
bastonetes. Para os cones, a relagdo € de um fotorreceptor
para uma célula ganglionar no centro da févea. Porém, essa
relacdo vai aumentando ao se afastar da févea, e por con-
sequéncia diminuimos a acuidade visual (PURVES et al.,
2001; DRASDO et al., 2007). Além disso, um cone pode
divergir em mais de uma célula ganglionar (LENNIE; HA-
AKE; WILLIAMS, 1991; DRASDO et al., 2007; AHMAD
et al., 2003).

A propor¢do aproximada de um ou poucos cones
para cada célula ganglionar faz com que esse grupo de
fotorreceptores apresente uma alta acuidade visual. Ao se
afastar do centro da fovea, diminui-se a densidade de cones
e aumenta a convergéncia em células ganglionares, fazendo
com que se tenha uma menor acuidade visual (PURVES et
al., 2001).

Trinta e trés por cento das células ganglionares
(CGRs) recebem entradas dos fotorreceptores do tipo cone
que sdo encontrados na fovea, a qual corresponde a apenas
2% da area total da retina. A visdo foveal corresponde a
1-2 graus do campo visual®, que corresponde a aproximada-
mente a drea preenchida pela drea de se¢do do dedo polegar
do brago estendido.

Além das divergéncias na morfologia e localizacdo,
em termos eletrofisiologicos, os FRs possuem um compor-
tamento de certa forma oposto ao dos neurdnios em geral.

2 O Campo Visual pode ser definido como a drea total em que

um olho consegue enxergar, ou seja, a extensdo angular capaz
de ser vista.
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Na década de 1950, Kuffler (1953) realizou diversos expe-
rimentos na retina de gatos. Ele observou que na adaptacao
ao escuro ocorria uma atividade espontanea generalizada,
a qual era atenuada pela iluminag¢do. Portanto, quando os
FRs sdo estimulados, ao contrario da maioria dos neurdnios,
seu potencial de membrana € hiperpolarizado (NELSON;
KOLB, 1983). No entanto, como os FRs liberam glutamato
na auséncia de luz, essa liberacdo do neurotransmissor
atinge as células bipolares, as quais estimulam as CGRs.
Uma vez que o glutamato tem efeito inibidor nas células
bipolares to tipo ON, devido ao neuroreceptor envolvido,
as CGRs serdo estimuladas na presenca de luz.

Os bastonetes apresentam uma maior sensibilidade
a luz. Mais de 100 fétons sdo necessdrios para que um cone
apresente a mesma resposta que um bastonete apresenta
para um unico féton. Por outro lado, as propriedades dos
cones lhes permitem a diferenciar cores. Portanto, exis-
tem dois papéis funcionais bem claros e distintos entre os
tipos de fotorreceptores. Os bastonetes sao responsaveis
pela no¢ao de luminosidade e visao periférica, ja a funcdo
dos cones € fornecer acuidade visual e percep¢ao de cor
no foco da visdo. Uma vez que o presente trabalho estd
relacionado com a imagem formada no centro da visao, os
FRs envolvidos no modelo sdo unicamente os cones.

2.2.1.2 Células Ganglionares da Retina (CGRs)

Existem pelo menos 11 tipos de CGRs (ROCKHILL
et al., 2002). No entanto, dois tipos celulares constituem
90% do total, as células-M (10 %) e as células-P (80 %)
(PERRY; OEHLER; COWEY, 1984). As células-M gan-
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glionares se ligam as células presentes na camada Magno-
celular do NGL, ja as células-P ganglionares projetam-se
para as camadas Parvocelulares do NGL, formando as vias
Magnoceular e Parvocelular, respectivamente (NEALEY;
MAUNSELL, 1994). Na secdo seguinte, as camadas do
NGL sao descritas com maiores detalhes.

2.2.2 Ndcleo Geniculado Lateral (NGL)

Os axonios das CGRs se acumulam formando o
nervo Optico que se estende até o NGL, o qual € composto
por cerca de 1,5 milhdo de células. Em mamiferos, cada
CGR converge seu sinal para um pequeno grupo de célu-
las do NGL e, cada célula do NGL recebe sinais de um
pequeno grupo de CGRs (NEALEY; MAUNSELL, 1994;
YEH et al., 2009). O NGL encaminha o sinal até o c6r-
tex cerebral. Todos os neur6nios do NGL, que projetam
para uma mesma coluna no cortex visual primario (V1),
originam-se na mesma organizac¢ao cilindrica do NGL com
cerca de 200 um de didmetro (JIN et al., 2011).

O NGL pode ser divido em dois hemisférios sendo
que o lado esquerdo recebe as informagdes dos hemisférios
direitos do campo visual de ambos os olhos enquanto que
o hemisfério direito do NGL recebe informacdo dos hemis-
férios esquerdos do campo visual de ambos os olhos. Os
dois hemisférios do NGL transmitem seus sinais para o V1
e em seguida para sucessivas camadas do sistema visual
(Figura 3).

Cada hemisfério do NGL ¢€ dividido em seis cama-
das. As quatro camadas superiores sao denominadas de
camadas Parvocelulares e as duas camadas inferiores sdo
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denominadas de Magnocelulares. Seus nomes estdo rela-
cionados com o tamanho das células, sendo as camadas
inferiores (magnocelulares) compostas por células maiores,
as quais enviam projecdes para a camada 4Co do V1, ja
as células menores nas camadas superiores, enviam proje-
¢Oes para a camada 4Cf3 do VI (NEALEY; MAUNSELL,
1994).

Além disso, cada camada recebe estimulos de ape-
nas um olho: as camadas 2, 3 e 5 recebem estimulos do
olho que estd no mesmo lado do NGL (ipsilateral), j4 as
camadas 1, 4 e 6 recebem do olho oposto (contralateral)
(Figura 3).

Em termos eletrofisiologicos, as células do NGL
que fazem conexdes monosindpticas com neurénios de uma
coluna cortical sdo caracterizadas por trés componentes
temporais: resposta do terminal ax6nico (1,3 ms apds o
disparo ser gerado no NGL), atraso sindptico (0,5 ms de
duracdo) e a resposta pds-sindptica (>1 ms de duracao).
(JIN et al., 2011)

O presente trabalho esta concentrado no estudo da
via Parvocelular, a qual € responsével pelo reconhecimento
da forma (NEALEY; MAUNSELL, 1994). Portanto, a via
de estudo passa pelas CGRs do tipo P, sendo transmitidas
pelas camadas Parvocelulares do NGL e chegando até a
camada 4Cf3 do V1 (NEALEY; MAUNSELL, 1994).

2.2.3 Cbértex Cerebral

O cortex cerebral € a camada mais externa do cére-
bro dos mamiferos, responsdveis por diversas funcdes no
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Figura 3 — Transmissdo do sinal da retina até a saida do NGL.
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Fonte — Desenvolvido pelo autor.

organismo. Geralmente, a funcio de cada regido do cortex
estd relacionada com a modalidade das fibras de entrada
nessa regido. Por exemplo, a regido que recebe as projecdes
de células envolvidas na visdo é denominada de Coértex
Visual, j4 para as entradas auditivas, tem-se o Cortex Audi-
tivo. Ambos os cortices possuem dois hemisférios: direito
e esquerdo. Ainda, cada modalidade de cortex possui di-
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versas subdreas. As dreas que recebem a entrada inicial
sao denomidas de dreas sensoriais priméarias, como o cor-
tex visual primdrio (V1) e Cortex Auditivo Primério (A1)
seguidos pelo Cortex Visual Secundario (V2) e Cortex Au-
ditivo Secundario (A2), respectivamente. De forma geral,
quanto mais regides existem para processar os sinais, mais
especializada ela se torna. Isso significa que neur6nios de
areas superiores do cortex (ex.: V2, V3, V4) respondem a
estimulos mais especificos do que os neurdnios das areas
inferiores (ex.: V1 e Al).

Uma unica drea cortical tem uma espessura que
pode variar de 1,5 a 4,5 mm em humanos e nela sao encon-
tradas diferentes camadas de neurdnios. Essa organizacio
laminar € encontrada na maioria dos mamiferos, apesar
das diferentes espessuras corticais em cada espécie. Ge-
ralmente, o nimero total de neurdnios cresce conforme o
volume do cérebro. Porém, essa relagdo nao € linear. Com-
parativamente, em animais com encéfalo menor, a compac-
tacdo de células € maior. Em camundongos, por exemplo,
existem aproximadamente 3 a 10 vezes mais neuronios
por milimetro cubico do que em humanos (TOVEE, 2008).
Além disso, o nimero de dreas especializadas aumenta com
o volume do cérebro. Enquanto que camundongos possuem
15 4reas corticais, dentre elas 5 dreas sdo responsaveis pelo
Sistema Visual, os gatos, que t&ém 65 dreas corticais sendo
22 responsaveis pelo Sistema Visual (TOVEE, 2008; KAAS,
1989; SCANNELL; BLAKEMORE; YOUNG, 1995).

Os estimulos visuais em mamiferos chegam até a
retina onde sdo traduzidos para sinais quimicos que pas-
sam para o nucleo geniculado lateral (NGL) no tdlamo e
entdo para as sucessivas camadas do cortex cerebral, mais
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Figura 4 — Convergéncia dos campos receptivos. A imagem ¢ formada no
cortex através da convergéncia de campos que detectam pe-
quenas partes da imagem no campo visual. Células dos cor-
tices mais iniciais sdo responsivos a imagens mais genéricas
no campo visual.

@@@@

Celulas Slmples (V1)

Imagem na retina

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

especificamente o cortex visual (dreas V1, V2, V3, etc).

2.2.3.1 Cértex Visual Primario (V1)

A primeira camada do coértex visual, conhecida
como V1, é composta por neurdnios responsivos a linhas
simples com diferentes orientagdes. Ja em areas posterio-
res ao V1, os neurdnios sdo responsivos a estimulos como
geometrias mais elaboradas, chegando até em imagens al-
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tamente complexas, como o reconhecimento de faces reali-
zado pela regidao medial do lobo temporal (Figura 4) (KREI-
MAN; KOCH; FRIED, 2000; QUIROGA et al., 2005).

O circuito constituido pelo cértex visual de mamife-
ros é formado por conexdes do tipo feedforward e feedback,
ou seja, as conexdes que em um unico sentido e as conexdes
de retro-alimentacdo (ou de retorno), respectivamente. Den-
tro das conexoes feedforward, tré€s vias principais foram
identificadas e denominadas de Magnocelular, Parvocelular
e Koniocelular. Como ja mencionado, esse trabalho esta
concentrado no estudo da via Parvocelular das conexdes
feedforward, uma vez que essa via estd relacionada com o
reconhecimento basico de linhas com determinadas orienta-
coes (HUBEL; WIESEL, 1959; LIVINGSTONE; HUBEL,
1984).

O cortex visual primério (V1) de macacos possui
cerca de 2 mm de espessura, abrangendo um total de apro-
ximadamente 200 milhdes de células. Essa estrutura apre-
senta uma organizacao retinotdpica, ou seja, o campo visual
da retina é mapeado na superficie do V1. Isso significa que
imagens proximas na retina sdo processadas em regioes
préximas no cortex visual primdrio.

Em termos de células excitatorias, existem dois
grandes grupos celulares no V1, as células simples e as
células complexas (LI et al., 2015). Hubel e Wiesel (1962)
denominaram de células simples os neurdnios responsivos
tanto ao aparecimento como desaparecimento de uma barra
luminosa. Essas células sao ligadas de forma monossinap-
tica’ a partir do NGL, ou seja, formam a porta de entrada

3 Neurdnios ligados de forma monossindptica sdo os neurénios
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da via Parvocelular no V1 (Figura 5). Por outro lado, as
células complexas, sdo estimuladas, normalmente, a partir
da conexao de diversas células simples.

Figura 5 — Conex@o entre o NGL e o V1, com destaque para as vias Mag-
nocelular e Parvocelular. As células Magnocelulares do NGL
ligam-se na regido 4Ca do V1 e as células Parvocelulares do
NGL ligam-se na regido 4Cf3 do V1.

Nucleo Geniculado Lateral (NGL) Cortex Visual Primario (V1)

Camadas P Superficie

(Parvocelular)
1
2
3
4A
4B
4Ca
4cp
1 5

Camadas M
(Magnocelular)

Substancia branca

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

As células simples respondem a sinais especificos
na retina. No entanto, pouco se sabe como esse sinal é
tratado no cortex V1, antes de avangar para outras estruturas
corticais. Qual é o comportamento do sinal em relagdo a
excitacdo das células espacialmente? Como ele é passado
para células vizinhas e para células da mesma coluna?
Qual o papel dos neur6nios inibitérios na propagagao desse

que realizam sinapses diretamente no outro, sem a presenga
de um neur6nio intermedidrio.
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sinal? Todas essas perguntas ainda ndo possuem respostas
concretas.

2.2.3.1.1 Classes celulares do Cértex Visual Primario

As células do V1 podem ser organizadas em duas
classes: neurdnios piramidais (NPI) e ndo-piramidais. Os
NPI geralmente sao maiores, t€ém espinhos dendriticos e
suas projecdes podem ser tanto para outras dreas cere-
brais como sendo apenas ligacdes locais. Os neurdnios
nao-piramidais sdo menores e t€ém uma forma estrelada.
Existem duas subclasses de células nao piramidais, as que
tém o dendrito espinhoso, chamadas de neur6nios estrela-
dos espinhosos (NEE) (spinny stellate), e as células com
dendritos lisos (smooth stellates) (SHEPHERD, 2003). As
células com dendrito espinhoso sdo geralmente excitatdrias,
e assim como as piramidais, tém o glutamato como prin-
cipal neurotransmissor. Ja as células com dendritos lisos,
que sdo normalmente inibitorias e chamadas de interneuro-
nios, utilizam o GABA (4cido gama-aminobutirico) como
principal neurotransmissor.

2.2.3.1.2 Colunas corticais

Em estudos no V1 de macacos, os pesquisadores
Hubel e Wiesel (1968) encontraram dois sistemas colunares
independentes e sobrepostos. Um sistema estava relacio-
nado com a dominancia ocular* e o outro com a orientacio

4 Colunas de dominincia ocular sio faixas colunares de neurd-
nios no V1 que respondem preferencialmente a estimulos na
retina de um olho, assim cada coluna responde preferencial-
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dos estimulos, uma imagem retangular com determinada
inclinagdo, por exemplo.

As colunas de dominancia ocular estdo dispostas
de forma perpendicular a superficie cortical, formando um
mosaico de faixas de dominancia do olho esquerdo e direito,
alternadamente. Cada faixa possui uma largura aproximada
de 250 a 500 pum.

Ja as colunas de orientagcdo foram estudadas por
meio do monitoramento de potenciais de acdo no V1, apds
a estimulagdo visual com uma orientagdo especifica. No
experimento, o eletrodo de gravacao era manipulado de
forma a avancar sua posi¢do em poucos micrometros. Com
isso, foi observado que as respostas a estimulos 6timos de
orientacdo eram alteradas a cada profundidade de insercao
do eletrodo, concluindo assim, que as colunas de orientacao
tém um didmetro aproximado entre 25 e 50 um (HUBEL;
WIESEL, 1974).

Outra andlise realizada pelos autores foi em relagdo
ao campo receptivo das células do V1. Como os autores
J4 possuiam o conhecimento de que os campos receptivos
aumentam conforme o estimulo se distancia da fovea, eles
procuraram responder se essa excentricidade também po-
deria modificar o tamanho das colunas de orienta¢do. No
entanto, 1sso ndo foi observado. O valor médio do didmetro
das colunas de orienta¢do ndo apresentou variagdo significa-
tiva em relacdo ao grau de afastamento da févea (HUBEL;
WIESEL, 1974).

Segundo Hubel e Wiesel (1974), a vantagem biolo-
gica da organizac¢do colunar do V1 estd relacionada com a

mente a um ou outro olho.
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maior simplicidade estrutural e com a eficiéncia, uma vez
que as células responsivas a estimulos semelhantes estdo
posicionadas proximas umas das outras.

2.2.3.2 Campo Receptivo das células do Cértex Visual
Primario

O campo receptivo de um neurdnio do Cértex Vi-
sual representa a regido do campo visual capaz de produzir
uma estimulagdo nesse neurdnio (HARVEY; DUMOULIN,
2011).

O campo visual € representado topograficamente
no cortex V1, porém, a escala dos mapas muda conforme a
localizac@o da imagem na retina. Se a imagem é formada
no centro da retina (févea), ela possui uma representacio do
campo visual muito maior no V1 quando comparada a uma
imagem formada nas partes periférias da retina (ROVAMO;
VIRSU, 1979).

Apesar de ndo serem responsdveis pela descoberta
dos campos receptivos, Hubel e Wiesel (1962) foram res-
ponsaveis por grande parte do que se sabe sobre o sistema
visual. Os pesquisadores classificaram os campos recep-
tivos dos neurdnios do V1 em duas categorias: simples e
complexos. Esses campos sdo compostos por duas regides,
uma excitatdria (on) e outra inibitdria (off). Se a regido
inibitdria é estimulada, nao existe efeito na célula neuronal.
Caso as regides sejam estimuladas, também ndo ha esti-
mulacao da célula, pois os sinais se cancelam. Por fim se
apenas a regido on esteja estimulada, ocorre uma excitagao
da célula neuronal, a qual € reduzida conforme a regido off
passe a ser estimulada.



48 Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

Outra descoberta importante foi a responsividade
das células do V1 a estimulos com determinada orientacdo.
Por exemplo, uma célula do V1 que possui um campo
receptivo responsivo a uma linha inclinada em 45 graus, ndo
responde caso haja uma estimulagdo na mesma regido do
seu campo receptivo com uma linha vertical ou horizontal
(HUBEL; WIESEL, 1962).

Os campos receptivos de diferentes células ndo pos-
suem o mesmo tamanho no campo visual, podendo variar
de 0,5-1,0° até cerca de 5-6° na drea central do campo
visual. Na periferia do campo visual, os campos recepti-
vos apresentam valores bem maiores (HUBEL; WIESEL,
1962).

Nas divisdes colunares, cada coluna apresenta uma
responsividade a determinado grau de inclina¢do da ima-
gem. Nessa coluna podem ser encontrados diversos tipos
de campos receptivos simples e complexos com certo grau
de sobreposicdo. As células de uma determinada coluna
possuem campos receptivos de orientagdo comuns, onde
as células com campos receptivos simples representam o
primeiro estidgio na organizagdo, possivelmente recebendo
terminagdes diretas do NGL, ja as células com campos
complexos t€ém uma ordem maior, recebendo terminacoes
de células de campos simples na mesma coluna. (HUBEL;
WIESEL, 1962)
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2.3 Caracteristicas Anatomicas e Fisio-
l6gicas do Cortex Visual

Existe uma enorme variedade de caracteristicas neu-
ronais que podem ser representadas na constru¢do de um
modelo que seja capaz de simular uma populagdo de neuro-
nios. No entanto, as limitagdes em termos de dados ex-
perimentais e tecnologia computacional, fazem com que
seja necessdrio elencar as caracteristicas que tem um maior
efeito sobre o comportamento que se pretende estudar. Nas
secOes a seguir serdo descritas as caracteristicas mais im-
portantes para o estudo do comportamento de populagdes
de neurdnios que pertencem ao sistema visual.

2.3.1 Potencial pds-sinaptico (PPS)

A sinapse é um dos meios pelos quais as células se
comunicam. No sistema nervoso, essa estrutura € a princi-
pal forma de comunicacio entre neur6nios, sendo represen-
tada em sua maioria por sinapses quimicas (LUSCHER;
PETERSEN, 2013). Cada sinapse contribui com um PPS.
Esse PPS nada mais € do que uma mudancga tempordria no
potencial elétrico da membrana que ird percorrer a mem-
brana do dendrito, podendo interagir com PPSs provenien-
tes de outras sinapses.

A variac@o no potencial de membrana ocorre de-
vido a libera¢do, na fenda sindptica, de neurotransmisso-
res que irdo se ligar aos neuroreceptores na membrana
pOs-sindptica, causando uma abertura de canais i0nicos e
o influxo de fons na membrana pds-sindptica (Figura 6)
(LUSCHER; PETERSEN, 2013). Dependendo da natureza
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dos receptores pds-sindpticos, o tipo idnico que atravessard
os canais da membrana pode variar. Isso faz com que os
potenciais pds-sindpticos possam ser chamados de poten-
ciais excitatdrios pos-sindpticos (PEPSs), quando os ions
causarem uma despolarizacdo na membrana ou, potenciais
inibitdrios pds-sindpticos (PIPSs), quando o efeito gerado
¢ uma hiperpolarizacdo da membrana.

Os PIPSs que ocorrem no Cértex Visual estdo asso-
ciados principalmente aos receptores GABA que formam
canais de ion cloreto (C/™). Com uma alta concentragao
extracelular de CI—, a abertura desses canais favorece a
entrada do ion e uma consequente hiperpolarizacdo (FAR-
RANT; KAILA, 2007). Ja os PEPSs utilizam principal-
mente os receptores AMPA para favorecer a entrada de
ions positivos, gerando uma despolarizacdo da membrana,
sendo o glutamato o principal neurotransmissor excitatorio
do Cortex Visual (JASPER; KHAN; ELLIOTT, 1965).

Um udnico neurdnio, que possui um conjunto de
sinapses, dificilmente € capaz de desencadear um poten-
cial de acdo (PA) na célula pds-sindptica, sendo portanto
necessario a ativagdo de uma por¢ao de sinapses de um
conjunto de células em determinado periodo de tempo para
que a soma dos sinais ultrapasse o limiar de disparo. Uma
vez que esse limiar de disparo da célula pds-sindptica é
atingido, um PA € gerado na célula p6s-sindptica.

Quando o PPS é medido no soma do neurdnio pos-
sindptico, apos a estimulag¢do do neurdnio pré-sindptico, o
PPS obtido representa o somatério dos PPS das sinapses
individuais do neurdnio pré-sindptico. Portanto, o PPS que
uma célula fornece para sua célula alvo, depende do nimero
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Figura 6 — Sinapse quimica. Apés a estimulacdo do neurdnio pré-
sindptico, ocorre uma liberacdo de neurotransmissores em con-
sequéncia da fusdo das vesiculas na membrana. Os neurotrans-
missores se ligam aos receptores pds-sindpticos desencade-
ando a abertura de canais i0nicos e formacdo de um potencial
pos-sindptico.

Membrana pré-sinaptica

Vesiculas

Neurotransmissores
(Ex.: glutamato e GABA)

Propagacéo do sinal

Receptores
poés-sinapticos

Membrana pés-sinaptica

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

de sinapses formadas pelo neurdnio pré-sindptico. Esse PPS
mensurado no soma pds-sindptico, resultante do conjunto
de sinapses de uma dnica célula pré-sindptica € chamado
de potencial pés-sindptico unitdrio (uPPS) (BUZSAKI et
al., 2012).

Mason, Nicoll e Stratford (1991) realizaram medi-
coes de PPS em pares de neurdnios piramidais, provenien-
tes de células em cultura da camada 2/3 do coértex visual de
ratos. Nesse estudo, os pesquisadores observaram diferen-
tes potenciais pds-sindpticos excitatdrios unitarios (uUPEPS),
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obtendo uma laténcia média entre o estimulo e a medi¢do
(soma pré e pos-sindptico) de aproximadamente 1,2 4 0,6
ms. Ja os uPEPSs variaram de 0,05 até 2,08 mV, com a
média em torno de 0,55 mV. Levando em consideracao
que cada sinapse liberou 1 quanta (uma Unica vesicula),
correspondente a uma tensao entre 0,1 e 0,4 mV, os pes-
quisadores concluiram que o nimero de sinapses entre 0s
neurdnios variou de 5 a 20 para que fossem compativeis
com 0s PEPSs mensurados no soma pds-sinaptico.

Outra caracteristica importante dos PEPSs € a vari-
acao na sua magnitude em funcdo da localizacdo. Estudos
mostraram que os PEPS tém um valor local dependente da
posi¢do dendritica em relacao ao soma, com valores cres-
centes ao afastar-se do soma (WILLIAMS; STUART, 2002;
MAGEE; COOK, 2000). No entanto, durante a difusdo dos
ions em direcdo ao soma, os PEPSs sdo atenuados. As-
sim, quanto mais distantes, maior a atenuagdo. Porém, esse
efeito € contrabalancado pela maior magnitude, resultando
em valores semelhantes no soma (Figura 7). Estudos nessa
linha concluiram, portanto, que nao existe correlacio signi-
ficativa entre a magnitude do PEPS final medido no soma
e a distincia da sinapse em relacdo ao soma (BRANCO;
HAUSSER, 2011; MAGEE; COOK, 2000).

Por outro lado, os PPSs médios parecem estar rela-
cionados com a classe celular e o tipo de conexao. Expe-
rimentos realizados no cértex visual de gatos por Tarczy-
Hornoch et al. (1999), identificaram diferentes PEPSs para
diferentes ligacdes entre camadas. Observou-se pares de
neurdnios ligados da propria camada 4, da camada 4 com
a 6 e, da camada 6 com a 6. Para as conexdes entre neuro-
nios excitatorios da camada 4 se observou um PEPS médio
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Figura 7 — Potencial excitatdrio pds-sindptico (PEPS) mensurado no soma
para sinapses em diferentes posi¢des do eixo dendritico, utili-
zando duas diferentes intensidades de estimulag@o glutamatér-
gica.

PEPS no soma (mV)

0 50 100 150 200
Distancia da sinapse ao longo do
dendrito (pm)

Fonte - Adaptado de Branco e Héausser (2011).

entre neurdnios estrelados espinhosos (NEEs) de 1,74 (£
0,79) mV, com uma distancia média de aproximadamente
60 um entre os corpos celulares. Ja os PEPSs mensurados
em neurOnios piramidais (NPIs), que tiveram origem de
NEEs, tiveram uma média de 0,95 (£ 0,49) mV. Para li-
gacoes entre dois NPIs, a média foi de 1,18 (4 0,7) mV
(Tabela 1).

Segundo Feldmeyer, Liibke e Sakmann (2006), a
média dos PEPSs unitarios entre diferentes tipos de cortex
¢ de aproximadamente 0,8 mV, com minimo e maximo
de 0,3 a 1,7 mV, respectivamente. Em seu estudo sobre o
cortex somatossensorial de ratos, a média encontrada para
as conexdes na propria camada 2/3 foi de 1,0 mV. Em outro
estudo utilizando células do hipocampo de ratos, Yoneyama
et al. (2011) observaram PEPSs de 1,0 a 1,3 mV como
consequéncia da ativagdo de 5 a 7 sinapses, concluindo



54 Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

Tabela 1 — PEPSs para diferentes tipos de ligacao.

Neurdnio pré- | Neuronio pos- | Distancia ‘ Amplitude média
sinaptico sinaptico média do PEPS

NEEs - Camada4 | NEEs - Camada4 | 60,0 um | 1.74 (£ 0,79) mV
NEEs - Camada4 | NPIs - Camada4 | 98,0 um | 0,95 (+ 0,49) mV
NPIs - Camada 4 | NPIs - Camada4 | 550 um | 1,18 (£ 0,70) mV

NEEs: Neurdnios Espinhosos Estrelados; NPIs: Neurdnios Piramidais. As médias sdo
representadas com o desvio-padrao.

Fonte - Tarczy-Hornoch et al. (1999)

que uma Unica sinapse contribuia com aproximadamente
0,2 mV.

A influéncia das classes celulares envolvidas na
neurotransmissao sobre o uPPS foi estudada por Ohana
et al. (2012) no V1 de gatos. Seus resultados mostraram
diferentes magnitudes e laténcias associadas com o tipo de
conexao envolvida (Tabela 2).

Pode-se observar que existe uma série de fatores
que influenciam o sinal transmitido entre neurdnios. Além
disso, os experimentos fornecem valores caracteristicos de
determinadas dreas, espécies e tipos de conexdes, resul-
tando em um grande variacao de resultados. Apesar disso,
€ possivel extrair informagdes de tendéncia central com
possiveis limites de variacao, fornecendo dados tteis para
a construcao de modelos plausiveis.
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Tabela 2 — Caracteristicas eletrofisioldgicas das conexdes entre neurdnios
das camada 4 do V1 de gatos.

Tipo de cone- | PPS (mV) | Distincia Laténcia do

Xa0 média PPS (ms)
(um)

Excitatério- 0,38+0,35 | 47144 1.44+0.34 ms

Excitatorio

Excitatério- 1,54+1,55 | 40440 0.5440.14 ms

Inibitério

Inibitério- 0,598+0,4 | 27415 0,98+0.25 ms

Excitatério

Inibitério- 0,78 [n=1] | 21 [n=1] 1.0 ms [n=1]

Inibitério

As médias sdo representadas com o desvio-padrao.

Fonte — Ohana et al. (2012)

2.3.2 Numero de sinapses entre neurénios

Como foi abordado na se¢@o anterior, € necessario
um PPS minimo para que o neurénio pds-sindptico dis-
pare um PA. Essa contribui¢ao ocorre através da soma das
sinapses realizadas por um unico neurdnio, bem como a
soma das contribui¢cdes de véarios neurdnios. Portanto, €
necessario que um conjunto de neurdnios seja estimulado
em um determinado periodo de tempo para que o PA seja
iniciado. Dessa forma, o nimero de sinapses que conectam
um unico neurdnio em um dos seus neurdnios alvo € de
grande importancia, pois determinard o grau de influéncia
desse neurdnio pré-sindptico no neurdnio pds-sindptico.
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Foram realizados diversos estudos com o objetivo
de quantificar o nimero de sinapses formadas em pares de
neurdnios. Feldmeyer et al. (2002) determinou uma média
e desvio padrdo de 4,5 £ 0,5 (n = 13) contatos sinapticos
entre neurdnios Estrelados Espinhosos (NEEs) da camada
4 com neur6nios Piramidais (NPIs) da camada 2/3 no cér-
tex somatossensorial de ratos. Essa média foi obtida para
pares de neurdnios com a distancia somatica média de 190
+ 80 um e magnitude média do uPEPS de 0,7 + 0,6 mV
(64 amostras). Além disso, os pesquisadores testaram a
possibilidade da ocorréncia de sinapses reciprocas entre as
camadas 6 e 2/3. No entanto esse cendrio nao foi encon-
trado, confirmando a teoria de unidirecionalidade dessas
camadas.

Markram et al. (1997) analisaram pares de NPIs da
camada 5 do neocértex de ratos. Seus resultados mostraram
um ndmero médio de 5,5 &= 1,1 (n = 19) contatos sindpticos
entre os neurdnios. Ja entre pares de NEEs da camada 4
do cortex somatossensorial de ratos a média foi de 3,4
+ 1,0 (n = 11) (FELDMEYER et al., 1999). Em outro
estudo, no V1 de coelhos-da-india, o nimero de contatos
sinapticos de NPIs da camada 4 foi de aproximadamente 4
contatos (4,11 4 4.56) Saez e Friedlander (2009). Para as
ligacdes da camada 4 com a 6 do cértex de ratos, Liibke et al.
(2003) determinaram uma média de 4,8 4+ 0,6 (n = 14). Por
fim, Feldmeyer, Liibke e Sakmann (2006) observaram uma
média de 2,8 £+ 0,7 (minimo 2 e mdximo 4) contatos para
neuronios da camada 2/3 do V1 de cértex somatossensorial.

Apesar da dificuldade experimental de se analisar
conexdes sindpticas resultando em uma baixa exatidao, os
dados citados acima mostram uma tendéncia muito clara
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da baixa quantidade de sinapses realizadas entre pares de
neurdnios. No entanto, esses nimeros estdo de acordo com
a baixa probabilidade de um tinico neur6nio ser responsdvel
pelo disparo do PA em um neurdnio alvo.

2.3.3 Anatomia celular das camadas do V1

O’Kusky e Colonnier (1982) estudaram o cértex vi-
sual primario (V1) de primatas (Macaca mulatta) com o ob-
jetivo de estimar o nimero de células e sinapses presentes
em cada uma das camadas corticais. Os resultados mostram
uma estimativa de aproximadamente 120 mil neur6nios por
mm?3 para o V1 destes animais. No entanto, existe uma
relativa variagdo de densidade entre as camadas, quando
estudadas separadamente (Tabela 3). Ao avaliar uma tnica
coluna cortical de 25 x 25 um, foram encontradas aproxi-
madamente 126 células neuronais e um total de 299 mil
sinapses.

Segundo O’Kusky e Colonnier (1982), a espessura
do V1 em Macaca mulatta é de aproximadamente 1,6 mm.
No entanto, as camadas ndo sdo homogéneas, como se pode
observar na Tabela 4, sendo a camada 1 e 2/3 de menor e
maior espessura, respectivamente.

2.3.4 Numero de sinapses formadas por neur6-
nios do V1

O mapeamento preciso das ligagdes sindpticas de
todos os neurdnios do V1 € uma tarefa complexa e ainda
ndo executada de forma precisa, uma vez que envolve uma
grande quantidade de tipos celulares, variacdes entre espé-
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Tabela 3 — A densidade de neurdnios e sinapses das camadas do cértex
visual primdrio (V1) de Macaca mulatta.

Camada Nimero de Neurd- | Numero de Sinap-
do V1 nios (mm)(x 10°) | ses (mm)(x 10°)
1 | 47 +1.2 | 274 +36

2/3 1 | 143.4 428 | 335 £55

232 | 120,9 +19.8 | 340 +69

2/33 | 129.7 £20.8 | 344 £71

4A | 172.8 £16.8 | 283 £52

4B 1 | 112.6 £10.8 | 256 £53

4B 2 | 79.5 £12.2 | 253 +£43

4Ca | 136,8 £6.2 | 254 £29

4CB | 211,1 £19.7 | 300 £28

51 | 164.2 £34,6 | 288 £28

52 | 88,6 £17,3 | 275 £27

6A | 140,5 £22.5 | 220 £17

6B | 42,4 £132 | 166 £50

Meédia + desvio-padrao.

Fonte — O’Kusky e Colonnier (1982)

cies, bem como variagdes individuais. No entanto, alguns
estudos utilizando uma pequena parcela de neurdnios pro-
curaram analisar as conexdes entre camadas do V1 a fim
de se conhecer as principais vias presentes nessa estrutura.

Em um estudo utilizando primatas (Macaca mu-
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Tabela 4 — Espessuras das camadas do cértex visual primario (V1) de Ma-
caca mulatta.

Camada do V1 ‘ Espessura (1tm)

1 | 1229+5.6
2/3 | 396,9 + 34,4
4A | 127,10 +£12,1
4B | 2114£25
4C | 2475+243

5 | 2263+28

6 | 2602 +37.5

Total | 1.592,3 +80.6

Média £ desvio-padrao.

Fonte — O’Kusky e Colonnier (1982)

latta), Yabuta e Callaway (1998) estimaram que 100 neurd-
nios estrelados espinhosos (NEEs) da camada 4C contri-
buem com 82.914 sinapses na camada 2/3. Dentre todas as
sinapses formadas pela 4C na camada 2/3, 83,1% (68.883)
sdo dos neurdnios da subcamada 4Cf e o restante (14.031)
da 4Cca.

Existem regides em formato cilindrico associadas
ao reconhecimento de cores no cértex visual (WONG-
RILEY, 1979). Essas regides sdo chamadas de blobs. Se-
gundo Horton e Hubel (1981), os blobs sdo encontrados
principalmente na camada 2/3, apresentando uma disposi-
¢do em forma de linhas espacadas em aproximadamente
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350 um com dimensdes de aproximadamente 150 x 200
um.

Ao analisar as arvores dendriticas e axOnicas de
neurdnios da camada 4Cf3 (YABUTA; CALLAWAY, 1998),
foram observados que todos os NEEs dessa camada nao
apresentam preferéncia para regides de blobs ou interblobs
(regido entre blobs) em suas inervagdes, assim como na den-
sidade de botdes sindpticos. Portanto, neurdnios da camada
4Cf3 possuem uma densa terminagao axonal na camada 2/3,
tanto em blobs como em interblobs e, por outro lado, quase
ndo apresentam projecdes para a camada 4B.

Estudos observaram que no V1 os neurdnios da
camada 6 se ligam aos neurdnios excitatorios e inibitorios
da camada 4 com liga¢des reciprocas, formando um cir-
cuito de recorréncia (TARCZY-HORNOCH et al., 1999;
BEIERLEIN; GIBSON; CONNORS, 2003; THOMSON;
LAMY, 2007).

Em um estudo realizado em gatos, Ahmed et al.
(1994) observaram que 45% das sinapses na camada 4 sdo
formadas por neurdnios da camada 6, cerca de 28% sao for-
madas por NEEs da propria camada e aproximadamente 6%
pertencem as projecoes de entrada via Nicleo Geniculado
Lateral (NGL).

Binzegger, Douglas e Martin (2004) realizaram um
estudo com o objetivo de estimar a quantidade das conexdes
entre as camadas do cortex visual primério. Os pesquisa-
dores observaram a existéncia de ligacOes entre todas as
camadas com todos os tipos de neurdnios (excitatorios e ini-
bitérios). No entanto, esse estudo generaliza as ligacdes do
cortex, sem diferenciar os canais da visdo, cor, movimento
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e forma.

2.3.5 Distribuicdo Sinaptica nos Dendritos

Além de quantificar o nimero de sinapses, € neces-
séario identificar também suas posi¢des ao longo do eixo
dendritico das células alvo, uma vez que sua distancia em
relacdo ao soma influenciard no tempo de chegada do sinal
na célula pds-sinaptica.

Elston e colaboradores realizaram uma série de
pesquisas sobre a distribui¢do das sinapses ao longo dos
dendritos do V1 de macacos (ELSTON; ROSA, 1998; ELS-
TON; TWEEDALE; ROSA, 1999; ELSTON et al., 2010).
Nesses estudos pode-se observar que a extensao dos den-
dritos das células excitatorias do V1 é de aproximadamente
150 um e que a densidade de sinapses € menor em suas
extremidades (Figura 8).

Por outro lado, as células inibitérias do V1 apre-
sentam uma maior concentra¢iao de sinapses diretamente
no soma, nos dendritos proximos ao soma e no segmento
inicial do axdénio (SIA) (HUANG et al., 1999; ANDER-
SON et al., 1994; MUIR; KITTLER, 2014; SOLTESZ;
SMETTERS; MODY, 1995).

2.3.6 Circuito neuronal no Coértex Visual Pri-
mario (V1)

Assim como a maioria das areas corticais, o V1 €
dividido em 6 camadas. Dependendo das caracteristicas es-
tudadas, as camadas podem ser divididas em sub-camadas.
As projecdes de entrada, provenientes do NGL, estdo con-
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Figura 8 — Densidade sindptica nos dendritos de neurdnios excitatdrios do
V1 de macacos em fungio da distincia em relacio ao soma.
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Fonte — Adaptado de (ELSTON; ROSA, 1998; ELSTON; TWE-
EDALE; ROSA, 1999; ELSTON et al., 2010)

centradas principalmente na camada 4. Porém, a camada 6
também recebe uma pequena contribui¢do do tdlamo. Por
outro lado, a principal saida dessa estrutura estd na camada
2/3, realizando projecdes para o V2.

Um estudo utilizando técnicas de microscopia ele-
tronica buscou identificar a dimensdo das contribuicdes
sindpticas do NGL no V1. Os resultados mostraram que
apenas 8,7% das sinapses na camada 4Ca e 6,9% na ca-
mada 4Cf3 sdo provenientes do NGL. Do total de sinapses
do NGLd> na camada 4CP, cerca de 82% sdo excitatérias e
18% inibitérias (LATAWIEC; MARTIN; MESKENAITE,

> O Niicleo Geniculado Lateral dorsal (NGLd) é a drea do NGL
composta pelas 4 camadas superiores, as quais fazem parte
da via Parvocelular.
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2000). Esses dados mostram a importancia dos circuitos
excitatorios recorrentes no V1.

Segundo Stratford et al. (1996), os circuitos recor-
rentes no cortex servem para amplificar o sinal que chega
do NGL. Os neurdnios estrelados espinhosos (NEEs) da
camada 4 do V1 recebem sinais excitatdrios principalmente
do NGL, da camada 6 e de outros NEEs da propria camada
4. A camada 4 recebe 8 e 5 vezes mais contatos sindpticos
de neurdnios piramidais (NPIs) da camada 6 e NEEs da 6,
respectivamente, em comparac¢ao com as sinapses formadas
por neurdnios do NGL. Isso mostra que a excitagdo no V1,
apesar de ser iniciado pelo NGL, é mantida principalmente
através de conexoes intracorticais.

Callaway e Wiser (1996) utilizaram uma técnica de
marcac¢ao intracelular para identificar e analisar os circuitos
formados pelas células das camadas 2 a 5 de macacos. Pa-
ralelamente, os mesmos pesquisadores realizaram outro es-
tudo com os neurdnios da camada 6 (WISER; CALLAWAY,
1996). Os resultados mostraram uma enorme complexidade
de conexdes e diferentes tipos celulares. Todos os NEEs es-
tudados na camada 4CJ3 apresentaram terminagdes axonais
na propria camada 4Cf3, nas camadas 4A e 3B. As células
que projetaram axonios para a camada 3B alcancaram tanto
os blobs como os interblobs (CALLAWAY; WISER, 1996).
Yabuta e Callaway (1998) observaram projecdes de NEEs
para a camada 6. Na camada 2/3 foram encontradas apenas
NPIs, sendo divididos em dois grupos: o primeiro na por-
¢do superior (2/3A) e o segundo na porcao inferior (3B) da
camada 2/3. Em relacdo as inervacdes na propria camada,
os neurdnios da por¢do inferior projetam terminagcdes axo-
nicas para a prépria por¢do (3B) e para a superior (2/3A).



64 Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica

Por outro lado, os neurdnios da por¢ao superior possuem
terminagdes apenas na propria por¢cao. Nessa camada, os
neurdnios sdo especificos para blobs ou interblobs, onde
0s neurdnios que estdo na regido de um blob se projetam
principalmente para a regido do blob na qual pertencem e
blobs proximos, da mesma forma ocorre com os neurénios
nas regides de interblobs (CALLAWAY; WISER, 1996).
Isso evidencia uma separagao do canal de reconhecimento
de forma e cor. Além disso, as projecoes da camada 2/3,
exceto as de saida, sdo projetadas principalmente na propria
camada 2/3 (CALLAWAY; WISER, 1996).

Na camada 6, Briggs e Callaway (2001) classifi-
caram de If3 e IBA os NPIs relacionados com a via Par-
vocelular de reconhecimento de cor e forma. Esses NPIs
apresentam seus dendritos apicais na camada 4C, na mesma
regido em que ocorrem as terminagdes locais dos neurdnios
da 4C, sugerindo um circuito direto de feedback. Ainda, as
células da camada 2/3 que recebem sinais das células da
4Cp, se projetam intensamente para as células da camada
6, as quais se ligam com a camada 4Cf3.

A Figura 9 faz um resumo do principal circuito
excitatorio relacionado com o reconhecimento da forma
encontrado no V1.

2.3.7 Distribuicao dos Neurénios GABAérgicos
no V1

Os neur6nios GABAérgicos sao a principal fonte
de inibicdo no cortex de mamiferos. Com o objetivo de
identificar a localizacdo desses neurdnios, Hendry et al.
(1987) examinaram diversas areas do cértex cerebral de
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Figura 9 — Circuito com as principais vias associadas ao reconhecimento
da forma no V1.
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Macaca fascicularis a fim de estimar o niimero e propor-
¢ao de neurdnios GABAérgicos. A metodologia utilizou
um marcador imunorreativo para neurdnios GABAérgi-
cos abrangendo todas as camadas do cértex, incluindo a
matéria branca subjacente a camada 6. Os resultados mos-
traram que neurdnios GABAérgicos estdo presentes em
todas as camadas do cortex, inclusive na substincia branca,
no entanto, apresentam diferentes densidades nas diferentes
camadas. A média de neur6nios GABAérgicos no V1 foi de
aproximadamente 19,2%. Esse resultado foi semelhante ao
valor de 20% obtido por Beaulieu et al. (1992), que ainda
observou que o total de sinapses GABA¢érgicas representa
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uma por¢do de 17% no V1.

2.4 Modelagem Computacional do Sis-
tema Visual

Os modelos computacionais de redes de neur6nios
apresentam-se em diferentes niveis, dos modelos de popu-
lacdes de neurdnios aos modelos de neurdnios individuais.
Porém, ainda ndo ha uma conectividade entre eles que
possa gerar um modelo completo do sistema visual. Exis-
tem ainda muitas lacunas a serem preenchidas, principal-
mente no comportamento de populagdes de neurdnios, uma
vez que os nucleos de processamento podem ser constitui-
dos de nimeros distintos de neurdnios. O niimero de células
responsaveis pela percep¢ao de um barra horizontal é di-
ferente do nimero de células responsaveis pela percepgao
da mesma barra em movimento ou de uma geometria mais
complexa. Isso torna o encéfalo um sistema bioldgico de
alta complexidade com diversos nicleos de processamento
e uma quantidade enorme de células capazes de interagir,
formando uma rede altamente complexa. Assim, a forma
como essa informagdo proveniente do meio ambiente é
processada pelo sistema nervoso ainda nao € totalmente
compreendida.

Atualmente, existem trés frentes metodoldgicas
que estdo fornecendo dados experimentais valiosos para
0 avango na compreensao funcional e organizacional do
sistema nervoso de mamiferos: a andlise do conectoma
cortical, técnicas de registros eletrofisiolégicos em diver-
sos locais simultaneamente (multisite record) e técnicas
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de imagem da atividade de toda a estrutura cerebral (SIN-
GER, 2013). Cada metodologia extrai dados em diferentes
niveis funcionais do cérebro. Assim, para compreender
o funcionamento global é necessario integrar todos esses
conhecimentos.

Os esforgos para entender o funcionamento associ-
ado a estrutura do cortex s@o dependentes de estudos eletro-
fisiolégicos e reconstrucdes estruturais dos neurdnios. Os
trabalhos realizam uma andlise eletrofisiol6gica do neurd-
nio e em seguida, é realizada a reconstrucao completa da
arborizagdo dendritica e axOnica. No entanto, o tempo ne-
cessdrio para analisar toda estrutura de um tnico neur6nio
utilizando microscopios de luz é de aproximadamente 10
dias. Para reconstruir algumas centenas de micrometros
com micrografias originadas de microscopia eletronica sao
necessario varios meses de trabalho. Os resultados obtidos
com as técnicas de reconstru¢do estrutural com microscopia
eletronica fornecem dados importantes sobre as projecdes
e conexdes sindpticas, no entanto, carecem de informa-
coes funcionais e ndo sdo vidveis para a anédlise de grandes
populacdes de neurdnios.

Uma das formas de estudar o sistema nervoso in-
tegrando diferentes niveis funcionais € através da modela-
gem e simulacdo, construindo modelos capazes de simular
os comportamentos e possibilitando o avango no conhe-
cimento dessa drea. Na literatura encontra-se uma grande
quantidade de modelos associados ao cértex de mamiferos,
contudo, devido a alta complexidade dos sistemas neuro-
nais, cada modelo acaba preenchendo um lacuna especifica
no conhecimento dos sistemas neurais.
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Um modelo de rede neuronal foi desenvolvido por
McLaughlin e colaboradores utilizando a regido 4Ca do V1
de macaco com o objetivo de estudar a seletividade de ori-
entacdo das células do V1. Nesse trabalho foram utilizadas
células excitatdrias e inibitorias com ligagdes isotropicas
entre as camadas. No entanto, esse modelo esta associado
a via magnocelular, além de nao considerar a primeira ca-
mada do sistema visual, a retina (MCLAUGHLIN et al.,
2000a).

Lefort et al. (2009) desenvolveram um modelo de
rede neuronal para o cortex somatossensorial primario.
Nesse modelo foram estudadas as colunas e microcircuitos
corticais excitatérios. Para a obtencdo de dados, os pes-
quisadores realizaram medi¢des do potencial intracelular
entre pares de neurdnios de todas as camadas do cortex.
Com esse modelo foi possivel produzir um diagrama de
ligacdes nos microcircuitos do cortex somatossensorial. No
entanto, foram utilizadas somente a regido do cértex prima-
rio e apenas neurdnios excitatérios (MCLAUGHLIN et al.,
2000a).

Um trabalho recente produziu um modelo de rede
neuronal para as camadas V1 e V2 do cértex visual de
macacos com o objetivo de estudar a variacdo da seletivi-
dade de orientacdo nos neurdnios do cértex. O tempo de
simulagdo foi de 1 segundo, mas, foram utilizados apenas
45 neurdnios na rede. Os pesquisadores observaram que a
variabilidade em relacdo as respostas dos neurdnios dessa
regido favorecem a discriminacao de imagens naturais, de
alta complexidade (GORIS; SIMONCELLI; MOVSHON,
2015).



2.4. Modelagem Computacional do Sistema Visual 69

J4, o modelo proposto no presente trabalho possui
caracteristicas anatomicamente probabilisticas e temporal-
mente deterministicas e diferencia-se dos demais modelos
ao concentrar-se na dindmica entre as trés estruturas ini-
ciais do sistema visual (retina, NGL e V1), com foco na
andlise nas atividades populacionais de células inibitdrias
e excitatdrias. J4 os modelos citados estdo concentrados
principalmente na dindmica de pequenos circuitos, células
individuais e dindmica dos neuroreceptores.
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3 Metodologia

O presente trabalho estd fundamentado em uma
concepgdo de rede neuronal fisiologicamente plausivel de-
senvolvida para simular uma drea cortical de macaco rhesus,
proveniente de uma tese desenvolvida no Laboratério de
Neuroengenharia Computacional (Neurolab, UFSC) (AN-
DREAZZA et al., 2007).

A rede neuronal foi constituida através da unido
de diferentes rotinas computacionais desenvolvidas para
modelar as caracteristicas estruturais e fisiolégicas de popu-
lacdes de neurdnios (Tabela 5). Essas caracteristicas podem
ser agrupadas em dois grandes grupos: estrutural e dina-
mico. No grupo estrutural tem-se as rotinas reponsaveis por
construir a topologia e determinar as dimensodes da rede. J4
no grupo dindmico, tem-se as rotinas relacionadas com a
evolucdo temporal da rede, ou seja, as propriedades respon-
saveis pela passagem do sinal nas populacdes de neurdnios,
entre neurdnios e dentro do proprio neurdnio.

Utilizou-se a linguagem de programacgao Fortran
(Intel®) Fortran Compiler 16.0.3) para a simulagdo da rede
neuronal. A geracao dos graficos foi realizada com o pro-
grama gnuplot 4.6 (GNU Project) e as bibliotecas gréficas
do Python 2.7.6 (Python Software Foundation).

Na proxima se¢do da metodologia descreve-se a
modelagem das unidades fundamentais do programa, as
células neuronais. Posteriormente, cada uma das rotinas é
explicada detalhadamente.
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Tabela 5 — Rotinas desenvolvidas na rede neuronal.

Nome da Rotina

Descricao

Rotinas relacionadas a estrutura da rede.

Topology

Responsdvel pelo mapeamento das co-
nexdes entre matrizes.

ExcitatoryConnections

Cria as conexoes sindpticas das célu-
las excitatorias entre matrizes.

InhibitoryConnections

Cria as conexdes sindpticas das célu-
las inibitorias entre matrizes.

Rotinas relacionadas a dindmica da rede.

RetinalStimulation Rotina responsavel pela estimulagdo
(tempo e figura) dos fotorreceptores
da retina.

Soma Responsdvel pelo decaimento do sinal
no soma, periodo refratdrio e geracdo
do PA.

Dendritic Reponsavel pela passagem do sinal
do dentrito até o soma.

Axon Responsavel pela passagem do sinal
dentro do axodnio.

Synapse Realiza a passagem do potencial pds-

sindptico (PPS) caso exista um PA.

3.1 Modelagem celular

O estudo dos neurdnios do SNC de mamiferos re-
sulta em uma grande quantidade de classes celulares. Essas
classes sdo organizadas principalmente através da diver-
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sidade morfoldgica ou eletrofisiolégica presente nessas
células. Os principais grupos neuronais relacionados ao
Sistema Visual sdo: fotorreceptores (FR), neurénios pira-
midais (NPIs), neurdnios estrelados espinhosos (NEEs) e
os interneurdnios inibitérios (INIs). No entanto, com o ob-
jetivo de simplificar a descri¢do da rede neuronal, o termo
"fotorreceptores"serd utilizado junto aos termos "neurdnios
excitatorios"e "neurdnios inibitérios". O primeiro serd uti-
lizado para os fotorreceptores do tipo cone, ja o segundo
compreende as células excitatorias (NPIs e NEEs e as cé-
lulas ganglionares da retina (CGRs) e o terceiro as células
inibitérias (NINs), conforme Tabela 6.

Tabela 6 — Grupos celulares utilizados na rede neuronal.

Nome

Descricao

Fotorreceptores

Neurdnio do tipo fotorreceptor.

Neuronios Excitatorios | Células excitatorias piramidais
(NPIs) e estreladas espinhosas
(NEEs) presentes no NGL e cor-
tex visual primdrio, bem como
as células ganglionares da retina
(CGRs).

Neurdnios Inibitérios Células inibitdrias presentes no
cortex visual primdrio.

Com a utilizacdo dessa classificagdo tem-se trés
diferentes tipos de matrizes celulares na rede: fotorrecep-
tores, neurdnios excitatorios e neurdnios inibitorios. Cada
matriz é composta por apenas um tipo celular. O niimero
de matrizes e a forma como sdo conectadas estao descritas
na Secdo 3.2.
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3.1.1 Fotorreceptores

A retina é composta por fotorreceptores (FRs) liga-
dos a células bipolares que sdo organizadas em camadas
e interagem com células horizontais. As células bipolares
fazem a conexdo dos cones com os neurdnios ganglionares
da retina (CGRs). Atualmente sdo conhecidos diversos ti-
pos de células bipolares, com diferentes padrdes funcionais.
No entanto, devido a alta complexidade da retina, optou-se
por realizar uma abstragdo simplificada da retina. Com o
objetivo de manter um bom desempenho computacional,
optou-se por criar um modelo de baixa complexidade, onde
os FRs sdo conectados diretamente as CGRs. Além de levar
em consideracdo a convergéncia de FRs em CGRs, uma
vez que um numero varidvel de FRs pode convergir em
uma unica célula ganglionar.

Portanto, com essa simplificacio, os FRs sdo conec-
tados diretamente nas CGRs e pode-se controlar, através do
nimero de compartimentos axonais (Figura 10), o tempo
médio em que a CGR ¢ estimulada apds a excitacao dos
FRs. Assim, o modelo omite as células bipolares e horizon-
tais e mantém uma convergéncia de um nimero ajustivel
de FRs em CGRs. Com isso, essa propriedade da rede pode
ser utilizada para estudar a influéncia do nimero de FRs
em campos receptivos sob uma perspectiva da resolugdo do
estimulo de entrada.

O modelo desenvolvido para o fotorreceptor (Fi-
gura 10) € composto de um corpo celular (soma), que com-
preende um unico compartimento, associado a um axonio
com um nimero de compartimentos, que por sua vez pode
ser definido como parametro de entrada do programa. Ao
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contrario das demais células neuronais, os fotorrecepto-
res ndo possuem dendritos, uma vez que a estimulacdo de
entrada ocorre através da fototransdugdo em organelas do
corpo celular.

Figura 10 — Modelo de fotorreceptor. O axonio é representado através de
uma projecao linear, sendo que cada intervalo inteiro repre-
senta uma posi¢do no axdénio em relagdo a sua distancia do
soma. nLevelA representa o nimero de niveis no segmento
axonal.

AXONIO
l SomA } —
1 2 3 4 5 : :

nLeveIA -1

nLevelA

Fonte - Desenvolvido pelo autor.

3.1.2 Neuronios inibitdrios e excitatorios

A rede neuronal serd construida utilizando-se a clas-
sificagdo funcional dos neur6nios e desprezando seus sub-
tipos celulares. Essa classificacdo agrupa as células do
sistema nervoso em dois grandes grupos, os neurdnios exci-
tatdrios e 0s neurdnios inibitorios. Apesar da grande diver-
sidade celular em cada grupo, as limitacdes computacionais
e experimentais impedem de criar grandes populagdes de
neuronios utilizando um grande nimero de varidveis.

Portanto, apesar da variedade morfoldgica neuronal
(PAREKH; ASCOLI, 2013), reduziu-se os componentes
de um neur6nio a uma forma genérica e simplificada de
dendrito, soma e axonio (Figura 11) visando ter um bom
desempenho computacional. Uma vez que o aspecto mais
relevante para a rede neuronal € a chegada e integracao
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Figura 11 — Modelo do neurdnio. O dendrito e o axdnio sdo representados
através de uma projecdo linear, onde cada intervalo inteiro re-
presenta uma posi¢do no dendrito ou ax6nio em relacio a sua
distancia do soma. nLevelD e nLevelA representam o niimero
total de compartimentos no segmento dendritico e axdnico,

respectivamente.
DENDRITOS AXONIO

I I 1 T U T T T T T U 1
H 3 2 1 v 1 2 3 4 5 : :

: nLevelD -1 nLevelA-1  :
nLevelD nLevelA

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

dos potenciais pds-sindpticos no soma, a drvore dendritica
foi transformada em um unico eixo com intervalos discre-
tos, denominados compartimentos. Cada compartimento
agrupa as sinapses que se encontram dentro de uma de-
terminada faixa de distancia em relacdo ao soma. Dessa
forma, a rede preserva o tempo necessario para os potenci-
ais pos-sindpticos se deslocarem até o soma sem levar em
consideracgdo a interag@o sindptica nos ramos dendriticos.

A mesma abstracao foi utilizada para o axonio, a
fim de preservar a distdncia dos terminais sindpticos em
relagdo ao soma e, consequentemente, o tempo que o sinal
leva para atingir o terminal sindptico. No entanto, devido
a diferenca na extensdo entre axonio e dentritos, 0s com-
partimentos axonais representam distincias diferentes dos
niveis dendriticos. O nimero total de compartimentos da
arvore dendritica e axOnica foi definido através de varidveis
nLevelD e nlLevelA, respectivamente. Dessa forma, cada
compartimento representa uma determinada distancia em
relacdo ao soma, a qual € diferente para o dendrito e para
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0 axonio. Portanto, quando o passo computacional estiver
representando um determinado intervalo de tempo (em Us),
a velocidade do sinal nos dendritos e nos axonios serd dis-
tinta.

Tabela 7 — Valores de referéncia utilizados na extensio e na velocidade do
sinal nos dendritos e axonios do modelo.

Propriedade ‘ Valor ‘ Espécie ‘ Referéncia
Extensdo axo- | 1.000 um | Saimiri sciu- | (SINCICH;
nal reus, Aotus tri- | BLASDEL,
virgatus 2001)
Extensdo den- | 150 um | Macaca fasci- | (ELSTON;
dritica cularis ROSA, 1998)
Velocidade 0,5 Macaca fasci- | (GIRARD;
nos dendritos | um/us cularis HUPE; BUL-
LIER, 2001)
Velocidade 0,1 Rato (NORENBERG
nos axonios um/us etal., 2010)

Para modelar tamanho e velocidade normalmente
encontrados em dendritos e axonios reais (Tabela 7), escolheu-
se o numero de 100 compartimentos para o €ixo axonico
e 75 para o eixo dendritico, bem como um intervalo de
20,0 us para cada passo computacional (Figura 12). Dessa
forma, utilizando-se a extensdao de 1.000 um para o axdnio
e 150 um para o dendrito, tem-se as velocidades de 0,5
um/us e 0,1 um/us, respectivamente.
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Figura 12 — Modelo do neur6nio utilizando 75 compartimentos no eixo
dendritico (nLevelD) e 100 no eixo axdnico (nLevelA). Com a
extensdo de 150 um para o dendrito e 1000 ptm para o axonio,
cada compartimento representa o acréscimo de 2 um de dis-
tancia em relagdo ao soma no eixo dendritico e 10 um no eixo
axonico. Determinando-se o passo computacional em 20,0 us
tem-se uma velocidade de condugéo de 0,1 m /s no dendrito e
0,5 m/s no axonio.

Extensao total do dendrito 150 pm Extensao total do axonio = 1000 ym

4pm 2pm 10pm  20pm

DENDRITOS /\ AXONIO
—— - ————{( soma — ]
P 3 2 1 v 1 2 3 4 5 :
* nLevelD -1 nLevelA - 1
vel. = 0,1 pmips vel.=0,5 pm/ps :
nLevelD =75 —_ _— nLevelA = 100

Passo computacional = 20,0 ps

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

3.2 Estrutura e Topologia da Rede

Cada tipo celular (fotorreceptores, neurdnios exci-
tatorios e inibitério) foi colocado em uma matriz separada,
ou seja, cada matriz computacional possui apenas um Uunico
tipo celular (Figura 13). Dessa forma, a rede é composta
pela associagdo de trés diferentes tipos de matrizes.

No presente trabalho modelou-se trés regides do
Sitema Visual: a retina, o NGL e o V1. Nessas regides,
os dados sdo transmitidos dos FRs para as CGRs que, por
sua vez, transmitem os dados para o NGL no tdlamo; o
NGL transmite diretamente para a camada 4Cf3 do V1,
essa camada transmite dados tanto para a camada 6 quando
para a camada 2/3; as camadas 4Cf3 e 6 transmitem para a
camada 2/3 que é a camada de saida do V1 (Figura 14).
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Figura 13 — Tipos de matrizes neuronais contemplados na rede.

Fotorreceptores Céls. Excitatorias
o © o _____ e
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Céls. Inibitérias
N

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

Figura 14 — Regides do Sistema Visual e camadas de neurdnios que cons-
tituem a Rede Excitatéria-Inibitéria.

- Fotorreceptores : Retina
ﬂ Células Ganglionares da Retina
! Mﬂ/
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f """"""" CamadalVCh b rimario (V1)
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@ Neurdnio Excitatério
@ Neurdénio Inibitério

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

Para uma tnica camada anatémica do V1, temos
uma matriz de neurdnios excitatorios e outra matriz de
neurdnios inibitorios. Juntas, as duas matrizes formam uma
camada anatOmica especifica de uma regido do V1, por
exemplo a camada 6. A unido dessas duas matrizes € utili-
zada nas camadas do cdrtex, porém, ndo € utilizada para a
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regidao do NGL e CGRs, as quais possuem apenas a camada
excitatoria.

3.2.1 Tamanho das matrizes neuronais

O tamanho das matrizes depende basicamente do
tamanho das matrizes excitatorias. Inicialmente, o tamanho
da matriz excitatéria € definido através do ntimero de neuro-
nios no €ixo x (nNeurony) e y (nNeurony). Em seguida, o
tamanho da matriz inibitéria € calculado com o objetivo
de manter a proporcao de 20% em relacdo ao nimero total
de neur6nios da camada (Figura 15), em referéncia aos
estudos de Beaulieu et al. (1992) sobre o Cortex Visual de
macacos. As Equacdes 1 e 2 sdo utilizadas para determi-
na¢do do tamanho das matrizes inibitérias, caso as matrizes
excitatorias sejam de tamanhos (x e y) pares, e as Equagdes
3 e 4, no caso de matrizes excitatorias de tamanhos (x e y)
impares.

Noconn = -1 (1)
N i = ¢ @)
Moo s = BT 3)
Mo i = Srzmmnre =L g
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Nheuronios xi © Nneuronios yi representam o nimero de
neurdnios na matriz inibitéria no eixo x e y, respectiva-
mente. Nyeuronios xe € Nneuronios ye Fepresentam o nimero de
neurdnios na matriz excitatdria no eixo x e y, respectiva-
mente.

Figura 15 — Matrizes de neurdnios inibitérios e excitatérios. O nimero de
células inibitérias € menor que o nimero de células excitatd-
rias.

Matriz de neurdnios inibitérios

..

Matriz de neurdnios excitatérios

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

O tamanho da matriz de fotorreceptores também é
dependente do tamanho da matriz de neurdnios excitato-
rios. No entanto, foi adicionado um fator de convergéncia
que € determinado através do parametro pr_convergence, o
qual representa o nimero multiplicativo do nimero total de
neurdnios no eixo x (nNeuron,) € no eixo y (nNeurony) das
matrizes excitatorias. Isso determinard o nimero total de
cé€lulas na matriz de FRs. Portanto, o tamanho da matriz de
fotorreceptores (Equacdo 5) depende do tamanho das ma-
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trizes de neurdnios excitatdrios e do fator de convergéncia
(Figura 16).

Nprs = [(Nneuronios x) : (Pr_00nvergence)]

5
* [(Nneuronios y) - (pr_convergence)] ©)

3.2.2 Parametros anatomicos e funcionais

Nas duas proximas secOes € realizada uma breve
introdugdo de cada parametro utilizado na rede neuronal,
tanto da parte estrutural quanto da parte dinamica. No en-
tanto, esses parametros podem ser melhor compreendidos
durante sua utilizag¢do nas rotinas do programa (Secao 3.4).

Figura 16 — O pardmetro fator de convergéncia determina o nimero de
fotorreceptores que irdo convergir em uma tnica célula gan-
glionar da retina. Nesse exemplo, o fator de convergéncia 2
determina que 4 fotorreceptores irdo convergir em uma CGR.

Matriz de

L g © @
© @ ° fotorreceptores
o0 ¢ ¢ ® 0%
20 °0%20°%0 ° 0%
e«_o o o °o_20
02% 0" 07 0°%0 %
0. o (4] (4] o o
Q. o (4] o o
Q (4] (4] O
O o @)
O 0
Fator de O
convergéncia = 2
°
° °
o ° ° Matriz de neurénios

Yo,

0

excitatdrios

Fonte — Desenvolvido pelo autor.
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3.2.2.1 Parametros associados a estrutura da rede

Os parametros relacionados com a estrutura da rede
s@o descritos nessa se¢do. Apesar de alguns parametros ja
terem sido mencionados anteriormente, todos estao apre-
sentados na Tabela 8.

O numero total de matrizes utilizados na rede é
definido através da pardmetro nLayer. Ja os parametros
nNeuron_x € nNeuron_y, determinam o nimero total de
neurdnios em cada eixo das matrizes excitatérias. Uma
vez determinado esse valor, todas as matrizes de neurénios
excitatorios serdo construidas com essas dimensdes. Auto-
maticamente, as matrizes inibitdorias sao construidas com
um ndmero menor de neurdnios para manter a propor¢ao
de aproximadamente 20%.

O parametro pr_convergence (fator de convergén-
cia) determina o nimero de fotorreceptores no €ixo x €
y que irdo convergir em uma Unica célula ganglionar da
retina. Dessa forma, se o valor escolhido for 2, a matriz de
fotorreceptores serd 2 vezes maior no €ixo y € 2 vezes no
eixo y em relacdo as matrizes de neurdnios excitatorios (Fi-
gura 16), totalizando 4 fotorreceptores para cada neurdnio
excitatdrio.

O arranjo layers serve para determinar a nomen-
clatura de cada matriz utilizada na rede e sua natureza
(inibitéria ou excitatéria). Por outro lado, o nimero de com-
partimentos axonais € definido por nLevel_a para as células
excitatorias e inibitorias e, nLevel_a_pr para as células fo-
torreceptoras. Ja o total de compartimentos dendriticos é
definido no pardmetro nlLevel_d.
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Tabela 8 — Pardmetros estruturais da rede neuronal

Constante | Descrigdo

nLayer ‘ Numero total de matrizes.

nNeuron_x Numero total de neurdnios no eixo x das
matrizes excitatdrias.

nNeuron_y Nudmero total de neurdnios no eixo y das

matrizes excitatorias.

pr_convergence

Fator de convergéncia de fotorreceptores
para células ganglionares.

layers[2,nLayer] | Nomenclatura e o tipo de célula para cada
camada.

nLevel_a_pr Nimero de compartimentos no eixo axo-
nico dos fotorreceptores.

nLevel_a Nimero de compartimentos no eixo axd-
nico de neurdnios excitatdrios e inibito-
rios.

nlLevel_d Nuimero de compartimentos no eixo den-

ritico de neurdnios excitatdrios e inibitd-

drit d tat bit
rios.

NTS ‘ Numero de passos de tempo do programa.

dt ‘ Passo de tempo, em s.

conn[n,3] Mapeamento das conexdes entre as # ma-

trizes, o tipo e o nimero de sinapses.

O parametro conn consiste em um arranjo respon-
savel pelo mapeamento da rede (Tabela 9). Ou seja, nesse
arranjo sao determinadas todas as conexdes entre matrizes
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da rede, juntamente com o nimero de sinapses formadas
por cada neurdnio dessa conexao.

Tabela 9 — Exemplo resumido do mapeamento das conexdes (arranjo

conn).

Indice Matriz de ori- | Matriz destino Numero
gem de sinap-

ses

1 | NGL | 4C excitatéria | 100

2 | 4Cexcitatéria | 6 excitatoria | 200

3 | 4CP excitatéria | 2/3 inibitcria | 200

4 | 4CP excitatéria | 6 inibit6ria | 200

3.2.2.2 Parametros associados a dinamica da rede

Os parametros associados a parte dinamica da rede
neuronal estdo listados na Tabela 10.

Os parametros epsp_ee € epsp_ei estdo associa-
dos ao potencial excitatorio pds-sindptico das conexdes
entre c€lulas excitatoria-excitatoria e excitatoria-inibitoria,
respectivamente. Por se tratar de potenciais excitatorios,
os valores desses parametros sdo positivos e sua unidade
€ mV. Da mesma forma o epsp_ie tem valores negativos,
utilizados nas conexdes entre células inibitdria-excitatdria.

O limiar de disparo (threshold) € o valor, em mV,
necessario para iniciar um PA no soma do neurdnio. J4
0s parametros Tm_e € Tm_i sdo constantes de tempo de
membrana para células excitatérias e inibitdrias, respecti-
vamente. Essas constantes sdo responsaveis por decair o
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potencial de membrana no soma sempre que seu valor for
diferente do potencial de repouso.

O periodo refratario (refractory_period_e e
refractory_period_i) das células excitatdrias e inibitdrias
corresponde ao tempo necessdrio para que um determinado
neurdnio esteja habilitado para disparar um novo potencial
de acgdo, ou seja, € o tempo minimo entre PAs de uma
célula.

Os desvios padroes o e média y dos parametros
supracitados utilizados para as distribui¢des de sinapses
nos dendritos, axonios e camadas de destino sdo defini-
dos individualmente para cada tipo de ligacdo (x). Sao
elas: fotorreceptores com células ganglionares (pr), células
ganglionares com NGL (rgc), NGL com com 6 (ngl), neurd-
nios excitatorios com neurdnios excitatorios (ee), neurdnios
excitatérios com neurdnios inibitérios (ei) e, por fim, neurd-
nios inibitérios com excitatorios (ie). Algumas conexdes
podem ser tanto intracamadas como intercamadas, como
se vera mais adiante.
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Tabela 10 — ParAmetros relacionados a dinAmica da rede neuronal.

Parametro Descricao

epsp_ee Valor do PEPS entre conexdes de neurdnios
excitatorio-excitatério (mV).

epsp_ei Valor do PEPS entre conexdes de neurdnios
excitatério-inibitério (mV).

ipsp_ie Valor do PIPS entre conexdes de neur6nios
inibitério-excitatério (mV).

threshold Limiar de disparo do soma (mV).

Tm_e Constante de tempo da membrana de célu-
las excitatdrias (ms).

Tm_i Constante de tempo da membrana de célu-
las inibitérias (ms).

refractory_period_e ‘

Periodo refratario das células excitatorias.

refractory_period_i ‘

Periodo refratario das células inibitdrias.

sd_target_layer_x

Desvio padrdao na camada de destino das
conexdes de x.

sd_dendritic_x

Desvio padrdo da distribui¢do normal de
sinapses nos dendritos das conexdes de x.

mu_dendritic_x

Posi¢ao média da distribuicao normal de
sinapses nos dendritos das conexdes de x.

sd_axon_x Desvio padrido da distribuicdo normal de
sinapses no axonio das conexdes de X.
MU_axon_x Posicdo da média da distribui¢do normal

de sinapses no axdnio das conexdes de x.

X = [pr, rge, ngl, ee, ei,

ie]. Abreviaturas: fotorreceptores (pr),

células ganglionares (rgc), conexdes entre células excitatdrias
(ee), conexdes de células excitatorias em células inibitdrias (ei),
conexoes de células inibitérias em células excitatdrias (ie).
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3.3 Rotinas associadas a estrutura da rede

As rotinas associadas a constru¢do da estrutura da
rede servem basicamente para criar as ligacdes entre as
matrizes de neurdnios. Nessa etapa, € realizada a escolha
da distancia axonica e dendritica em que a sinapse ira ser
formada, bem como o neur6nio alvo, tudo isso de acordo
com distribui¢des estatisticas pré-determinadas.

3.3.1 Rotinas ExcitatoryConnections e Inhibi-
toryConnections

O programa utiliza 0 mapeamento de conexoes (ar-
ranjo conn, Tabela 9) para construir as ligagdes entre as
matrizes. Através desse mapeamento, o programa cria as
ligacdes de todas as sinapses para todos os neurdnios das
matrizes executando trés processos em sequéncia: escolha
da posicdo do neurdnio alvo, escolha do compartimento do
dendrito e do axonio para a criacao da sinapse.

A Unica diferenca entre as rotinas ExcitatoryCon-
nections e InhibitoryConnections ocorre no momento da
criacdo das conexdes utilizando matrizes inibitdrias. A ro-
tina precisa considerar o fato da matriz inibitéria ter um
nimero menor de células, seja no papel de matriz de origem
como de destino.

3.3.1.1 Selecdo do neurdnio alvo

A conectividade sindptica especifica entre neuro-
nios difere de individuo para individuo e estd associada
a influéncia de fatores durante o desenvolvimento do sis-
tema nervoso (COHEN-CORY et al., 2010). Mesmo que
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o cortex cerebral apresente indicios de circuitos genéricos
(BROSCH; NEUMANN, 2014), ainda ndo tem-se informa-
¢oes necessdrias para formular um modelo de conectividade
genérico que represente as vias intracorticais de forma pre-
cisa. Para contornar essa dificuldade, utiliza-se o conceito
de conectividade baseada na aleatoriedade de conexdes, pre-
servando a caracteristica colunar do cértex. Dessa forma, a
dimensao do campo excitatério dos neurdnios foi estabe-
lecido segundo uma distribui¢do normal bidimensional na
direcdo vertical das camadas corticais.

A selecao do neurdnio alvo na matriz de destino
utiliza uma distribui¢do para escolher aleatoriamente a po-
sicdo do neurdnio de destino da sinapse em questio atra-
vés da Equacdao 6. A selecdo, segundo a distribuicao, é
executada para o eixo x e para o eixo y, formando as-
sim uma distribui¢cdo bidimensional. Os parametros de
entrada para a execucdo dessa selecdo sdo: o desvio pa-
drao e a média. O primeiro € especifico para cada tipo de
ligacdo (sd_target_layer_ee: excitatéria com excitatoria;
sd_target_layer_ei: excitatéria com inibitdria;
sd_target_layer_ie: inibitéria com excitatéria). J4 para a
média, as conexdes provenientes de células inibitdrias (ie),
a média utilizada € a posicao, escolhida de forma aleatdria,
de um dos quatro neur6nios excitatérios proximos na ma-
triz de destino. Para as conexdes entre células excitatdrias
em inibitorias (ei), a posicao de um dos dois neurdnios
inibitérios mais préoximo € escolhido aleatoriamente como
média. Diferentemente, para as conexdes entre neurdnios
excitatoérios, a média € o neurdnio central de um grupo
de neur6nios do qual ele faz parte, pois, segundo Peters e
Sethares (1996), o cértex visual apresenta um padrao de co-
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Figura 17 — A) A selecdo do neurdnio alvo para as camadas excitatorias
utiliza o neurdnio central de um grupo (5 x 5) como ponto de
referéncia, sendo utilizado como média na distribuicao bidi-
mensional. B) Modelo de minicolunas estudado por Peters e
Sethares (1996)

A) B)

|

i i I
g

4§

—— -

Fonte: A) Desenvolvido pelo autor. B) Adaptado de Peters e Sethares
(1996)

nexao organizacional de minicolunas verticais de neurdnios.
Portanto, para manter esse padrdo de conexao vertical, to-
dos os neurdnios de cada grupo contendo de 25 unidades (5
x 5), ttm como posicao de referéncia (média na distribui¢do
normal) o neurdnio central do grupo (Figura 17).

O método utilizado para gerar nimeros aleatérios
independentes com uma distribui¢ao normal padrao foi a
transformag¢do de Box-Muller:

x=uU+0-[v/-30-In(r)- sen(27-ry)], (6)
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sendo i a média e o o desvio padrao da distribui-
cdo normal e r; e r, varidveis aleatdrias independentes no
intervalo de (0,1).

3.3.1.2 Selecdo do compartimento axénico e dendritico
da sinapse

Nessa secdo sdo determinados os compartimentos
do axonio e do dendrito em que a sinapse em questao serd
criada. Essa etapa utiliza a Equagdo 6 para gerar o nimero
aleatdrio segundo a distribuicao com média e desvio padrao
pré-determinados para cada tipo de ligacdao, uma vez que
o tipo celular, tanto pré quanto pds-sindptico, determina
diferentes padrdes de distribui¢do. Variando a média e o
desvio padrdo da distribui¢do de sinapses € possivel aproxi-
mar essa distribui¢do aos padrdes das diferentes ligacdes
abordadas pelo modelo, tanto no eixo dendritico quanto
axonico (Figura 18).

3.3.1.3 Armazenamento das ligacGes sinapticas de todos
0s neurdnios

Para cada matriz de neurdnios da rede temos uma
varidvel computacional de quatro dimensdes. Nessa varia-
vel sdo armazenadas todas as conexdes sindpticas. As di-
mensodes definem o indice da matriz de origem (source_layer),
a posicao x do neurdnio (neuronX), a posicao y do neurd-
nio (neuronY) e o nimero da sinapse (synapse). O valor
armazenado nessa posi¢cdo contém os dados da conexado
dessa sinapse concatenados em um numero inteiro de 64
bits (matriz de destino (target_layer), compartimento do
axonio pré-sinaptico (levelA), compartimento do dendrito
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Figura 18 — Densidade sindptica tipica de célula excitatéria piramidal. A
imagem representa a densidade sindptica na drvore dendritica.
A densidade é mais baixa quanto mais préximo ao soma com
um declinio na sua extensdo maxima. A distribui¢do dos ter-
minais sindpticos apresenta uma densidade maior na extremi-
dade do axdnio.

/DENDRT\ AXONIOS
— [

| G)_MA\ | | | | | | |
I I I I I U I I I

I I I 1

=

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Densidade sinaptica

pos-sindptico (level D), posicdes x (neuronX) e y (neuronY’)
do neur6nio alvo), conforme Equacao 7.

synapses(source_layer, neuronX , neuronY, synapse)
= levelA-10"? +target_layer - 10° + neuronX - 10°
+ neuronY - 10° + levelD
(7

A seguir é mostrado um exemplo do armazena-
mento dos dados de uma sinapse especifica:

synapses(2, 15, 16, 90) = 050 003 080 090 035,
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que representa a matriz de origem de indice 2,
neurdnio de posicdo x = 15 e y = 16, sinapse nimero 90.
Do lado direito tem-se os dados da liga¢ao sindptica con-
catenados em um unico valor inteiro: compartimento do
axonio pré-sindptico = 50, matriz de destino de indice 3,
neurdnio de destino na posi¢do x =80 e y =90 e, por fim,
compartimento 35 do dendrito do neurdnio pds-sindptico.

3.4 Rotinas associadas a dinamica da rede

Nas rotinas associadas a dindmica da rede ocorre
a execucao do modelo, o qual € iniciado pelo estimulo
inicial, em seguida é realizada a atualizacdo de todos os
nds dendriticos, soma e axonios de todos os neurdnios da
rede. Nesse momento também € testada a possibilidade do
potencial de membrana no soma atingir o limiar e disparar
um potencial de acdo (PA), além de ocorrer a transmissao
sindptica nos axonios excitados.

3.4.1 Rotina RetinalStimulation

Utilizou-se uma simplificacao estrutural e eletrofisi-
oldgica da retina optando-se por um modelo probabilistico,
uma vez que ela possui uma alta complexidade topoldgica.
Nesse modelo os FRs sdo unidades bindrias, sendo que 0
significa inativo e / significa ativo.

Nessa rotina € determinada quais células fotorre-
ceptoras (FRs) serdo ativadas, bem como o periodo de sua
ativacdo. Como as células podem ser controladas indivi-
dualmente, € possivel formar qualquer figura na retina. O
tempo, em milisegundos, que os fotorreceptores estardo ati-
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vos € determinado pela varidvel stim_period. Além disso,
os FRs possuem uma determinada probabilidade de serem
estimulados (parametro pr_prob), ou seja, se a probabili-
dade for 60%, apenas essa parcela de FRs que compde a
imagem podera ser estimulado.

3.4.2 Rotina Soma

A rotina Soma executa trés etapas em todos os
neurdnios da rede, conforme mostrado na Tabela 11.

Tabela 11 — Etapas da rotina Soma.

Etapa ‘ Descricao

1 ‘ Verificacdo do periodo refratario.

2 Verificagdo do potencial de membrana em relagdo ao
limiar de disparo.

3 ‘ Decaimento do potencial de membrana do soma.

Inicialmente é realizado um teste para avaliar se
a célula em questdio se encontra no periodo refratério
(soma_last_AP > 0). O periodo (em ms) € determinado pe-
los parametros refractory_period_e e refractory_period_i
para células excitatdrias e inibitorias, respectivamente.

Na situac@o em que o neurdnio se encontra no pe-
riodo refratario, o valor da variavel soma_last AP é incre-

' Periodo refratirio é o tempo necessério, apds o disparo do

potencial de acdo, que a célula necessita para poder gerar um
novo potencial de acdo, normalmente dura poucos milisegun-
dos.
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mentado por um dt. Se o valor de soma_last_AP atingir o
valor do periodo refratario para o seu tipo celular, a varia-
vel soma_last_AP recebera o valor zero e a célula estara
novamente habilitada para iniciar um PA quando atingir o
limiar de disparo (Tabela 12).

Tabela 12 — Estados da variavel soma_last_AP.

Condicao Descricao

soma_last_AP =0 Neur6nio  habili-
tado para iniciar
um PA.

0 < soma_last_AP <= | Neurbnio inabili-

refractory_period tado para iniciar
um PA.

Quando a célula se encontra no periodo refratério,
apenas a primeira etapa da rotina é executada. Caso con-
trario, a segunda etapa avalia se o valor do potencial de
membrana do soma (V_soma) atingiu o limiar de disparo
(threshold). O valor do limiar € uma constante e seme-
lhante para todas as células. Caso tenha ultrapassado o
limiar, um PA € iniciado através da atribuicao do valor boo-
leano / ao primeiro compartimento do axonio (Equagado 8)
e o valor de todos os compartimentos dendriticos retorna
ao potencial de repouso (Equagdo 9).

‘/Soma(l,x,y) >= threshold — Vaxon(l,x,y,levelA:I) =1L
(&)
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Vsoma(l’w) >= threshold — Vdendrito(hx’y’i) =0, )
para i = 1, ..., nLevelD.

A terceira etapa consiste no decaimento do valor
do potencial de membrana do soma a cada passo computa-
cional. Esse decaimento depende do valor da constante de
tempo de membrana para células excitatérias (T'm_e) e ini-
bitérias (Tm_i). A cosntante representa o tempo necessario
para que o potencial de membrana diminua 63% (Equagao
10).

dt-0,63

Tm-1000 (19)

Vsoma: soma * 170_

sendo V4, 0 potencial de membrana do soma, dt
o valor do passo computacional em us e Tm a constante
de tempo de membrana excitatdria ou inibitéria (Tm_e ou
Tm_i, respectivamente) em ms.

Quando um potencial excitatério pds-sindptico (PEPS)
chega ao soma de uma célula, o potencial de membrana
nessa regido sofre uma perturbacio, a qual é eliminada ao
longo do tempo. Uma vez que, um PEPS € o resultado
da difusdo de uma quantidade de fons Na™ que chegam
ao soma, essa concentracdo de fons ird se difundir para a
regido extracelular através da membrana ou ao longo do
axonio, mesmo que ndo atinja o limiar de disparo, fazendo
com que o potencial de membrana volte ao potencial de re-
pouso. Caso um PEPS chegue no soma quando outro PEPS
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ainda ndo foi totalmente difundido, ocorrerd a somacao dos
potenciais. Portanto, o tempo de decaimento do potencial
no soma tem grande importancia para a rede neuronal.

Nos experimentos de Branco e Hausser (2011), rea-
lizados na camada 2/3 do cértex visual e somatossensorial
de ratos, observou-se a somac¢ao de PEPS em intervalos
menores que 10 ms. Ja Feldmeyer et al. (2002) observaram
uma clara somac¢ao em PEPS com intervalos de 10 ms,
além de uma pequena influéncia entre os PEPS com 30 ms
de intervalo, mas ndo mais que isso.

Utilizou-se na rede as médias de tempo encontradas
no estudo de Ohana et al. (2012) no cortex visual de gatos,
onde observou-se uma média da constante de tempo de
membrana de 23,5 ms para células excitatdrias e 21,5 ms
para células inibitdrias

A variacdo do potencial de membrana no soma esta
relacionada com o tipo de conexdo envolvida. Dessa forma,
¢ importante utilizar esse pardmetro na rede neuronal, uma
vez que estd envolvido na dindmica dos circuitos recorren-
tes do V1 e tem influéncia direta sobre a probabilidade de
geracdo de um potencial de agdo.

3.4.3 Rotina Dendrites

A rotina Dendrites executa duas etapas em todos os
neurdnios da rede, conforme mostradas na Tabela 13. Nos
compartimentos dendriticos, o valor do potencial de mem-
brana pode variar em cada compartimento, uma vez que é
o resultado das sinapses formadas em cada compartimento,
como serd descrito na rotina Synapse.
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Tabela 13 — Etapas da rotina Dendrites.

Etapa | Descricdo

1 Transfere o valor do potencial de membrana do pri-
meiro compartimento do dendrito para o soma.

Transfere o valor do potencial de membrana entre
compartimentos dendriticos em direcdo ao soma.

Na primeira etapa, o potencial de membrana (Vendrito,_, )
do compartimento dendritico mais préximo do soma € trans-
ferido e somado ao potencial de membrana do soma con-
forme:

‘/soma — ‘/soma(

(Lx,y) ) + Vdendrito(l,x7y7levelD=1) . (1 1)

Ix,y

Na segunda etapa, o sinal avanga em todos os com-
partimentos dendriticos (Figura 19), ou seja, ocorre a trans-
feréncia do potencial de membrana Vyendrito; de todos os
compartimentos do dendrito em dire¢do ao soma conforme:
(Equacao 12).

Vdendrites,- - Vdendritesi+ 17 (12)
para i = nlLevelD—1, ..., 1.

3.4.4 Rotina Axon

O avanco do potencial de a¢do (PA) no axonio das
células (Figura 20) que atingiram o limiar de disparo é



3.4. Rotinas associadas a dindmica da rede 99

Figura 19 — Rotina Dendrites. A cada passo computacional ocorre a trans-
feréncia do valor do potencial de membrana (Vdend) presente
em cada compartimento do eixo dendritico, para seu nivel
subsequente em dire¢do ao soma.

DENDRITO
Vdend. Vdend. Vdend. Vdend.
{ : ’, : SOMA
: 3 2 1
nLevelD -1

nLevelD

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

semelhante ao processo que ocorre no eixo dendritico. A
unica diferencga estd relacionada ao tipo de valor atribuido
a cada nivel. No eixo dendritico o potencial de membrana
pos-sindptico (PPS) € transferido em cada compartimento.
Ja no axodnio, transfere-se um valor booleano 7, o qual
identifica a passagem do PA no compartimento em que esse
valor se encontra (Equacao 13). Portanto, esse identificador
booleano estard presente em apenas um compartimento
do neurdnio por passo computacional, caso esse neurdnio
possua um PA ativo.
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Figura 20 — Rotina Axon. A cada passo computacional ocorre a transfe-
réncia de valor booleano indicando a presenga/auséncia de
um potencial de acdo (PA) em cada nivel do eixo axonico.

AXONIO
— 3
PA: 0 PA: 1 PA: 0 PA: 0 PA: 0 PA: 0 PA: 0
@ l l I l l I l
1 2 3 4 5 :
nLevelA -1

nLevelA

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

PA ixonio; = PAuxonio; 1, para i = 2, ..., nlLevelA.
(13)

3.4.5 Rotina Synapse

A rotina Synapse pode ser compreendida através
de trés etapas descritas na Tabela 14.

Tabela 14 — Etapas da rotina Synapse.

Etapa | Descricio

1 ‘ Verifica se o neurdnio tem um potencial de acio.
1 ‘ Verifica se o neurdnio alvo estd no periodo refratario.
2 Transfere o potencial pds-sindptico para o comparti-

mento do dendrito na célula alvo.
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Essa etapa do programa € responsavel por percor-
rer todas as sinapses de neurdnios com potencial de acao
(PA) ativo no momento. Se existir PA e ele estiver presente
(valor booleano /) no compartimento do axonio em que a si-
napse se encontra, ocorrerd a transferéncia de um potencial
pOs-sindptico (PPS) para o compartimento dendritico do
neurdnio pds-sindptico (neurdnio alvo). O compartimento
do dendrito para que esse PPS serd transferido foi determi-
nado durante a etapa de constru¢do da rede, no momento
da criacao das sinapses. Portanto, um compartimento i do
dendrito da célula alvo (neur6nio pds-sindptico) iréd rece-
ber um potencial pds-sindptico (PPS) do tipo excitatério
(peps_ee ou peps_ei) ou inibitério (pips_ei), dependendo
do tipo de conexao (Equagdes 14, 15e 16).

Vdendrito i — Vdendrito i—epsp_ee, (14)

Vdendrito i — Videndrito i T epsp_ei, (15)

Vdendrito i — Vdendrito it ipSp_ie, (16)

sendo V o potencial de membrana do comparti-
mento i do dendrito.

A Figura 21 ilustra um neur6nio pré-sindptico com
PA ativo em trés sinapses (linhas tracejadas). No momento
em que o PA (valor booleano /) atinge o compartimento em



102 Capitulo 3. Metodologia

Figura 21 — Ilustragdo de um exemplo de transferéncia de PPS para o den-
drito quando o PA passa pelo compartimento em que a si-
napse se encontra.

AXONIO COM PA

PA: 1
PA: 0 } PA: 0 PA: 0 PA: 0 PA: 0
SOMA l l l l —— l
1 2 3 4 5 nLevelA
NEURONIO : e
PRE-SINAPTICO : RUUPO R
+PPS
— —t SOMA
nLevelD 3 2 1
DENDRITO NEURONIO

POS-SINAPTICO

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

que a primeira sinapse se encontra, ocorre a transferéncia
de um PPS para o compartimento do dendrito em que a
sinapse ocorre. O acréscimo € realizado através de uma sim-
ples soma do PPS com o potencial de membrana presente
naquela posi¢do do dendrito. O do PPS repassado € positivo
para as células pré-sindpticas excitatdrias e negativo para
as inibitorias.
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3.5 Analise nos parametros da rede

3.5.1 Distribuicdo das sinapses ao longo das
estruturas axonicas e dendriticas

Como mencionado anteriormente, a distribui¢ao
das sinapses em relacdo a distancia de afastamento do soma
pode variar dependendo do tipo de ligagdo. Uma caracteris-
tica que se encontra em células inibitorias € a distribui¢ao
de suas sinapses proximas ao soma da célula pds-sindptica
(ANDERSON et al., 1994; BERMAN et al., 1991). Essa
distribui¢do favorece a inibi¢do da célula alvo. Por outro
lado, as células excitatérias ndo apresentam esse mesmo

padrao, distribuindo suas sinapses mais afastadas do soma
(ANDERSON et al., 1994).

Ropireddy e Ascoli (2011) estimaram a distribui-
¢do sindptica ao longo do ax6nio observando que maior
densidade de sinapses ocorre nas extremidades do axonio.
Levando em conta que os axdnios fazem conexdes com
neur6nios a uma relativa distancia, como por exemplo, com
diferentes camadas, é esperado um maior nimero de si-
napses em suas extremidades e ndo proximo ao soma. Por
outro lado, os axdnios também se projetam para distancias
préximas, no caso dos interneur6nios inibitdrios.

Com o objetivo de visualizar a distribuicdo sindp-
tica nos eixos axonicos e dendriticos dos neurdnios da rede,
foram realizadas algumas simulacdes com diferentes para-
metros de média i e desvio padrdo o na distribui¢cdo de
sinapses nos dendritos e ax6nios. Dessa forma € possivel
verificar o comportamento das Rotinas ExcitatoryConnec-
tions e InhibitoryConnections na construcao da rede. Os
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dados sdo mostrados nas se¢des seguintes.

3.5.1.1 Distribuicao das sinapses ao longo dos axonios

Na Figura 22 observa-se uma distribui¢do com u
=90 e 0 = 20. Dessa forma as sinapses concentram-se
proximas a extremidade do eixo. Essa figura representa a
distribui¢do das sinapses de um tnico neurénio que forma
um total de 200 sinapses.

Figura 22 — Distribui¢do das sinapses ao longo do eixo axdnico de um
unico neurdnio excitatério (o =20 e i = 90).

14 - o
o o

" 12 4
1] 0=20,p=9C oo o
2 10 1 o o ® o
g o o o o o
w8 o [eXee} o
g o © o0 o o
o 6 o o o o o
] oo @ o
E 4 oo o o o ) o
3 o 00 00 0 0 O o o

2 o oo o o o o

oo o 0 00 GO0 O
0 S=ccccty T
0 20 40 60 80 100

Compartimento do axénio

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

Para uma melhor visualizacdo do efeito do desvio
padrao e média, realizou-se a soma das distribui¢des no
eixo axOnico de 2500 neurdnios, de uma unica camada,
utilizando diferentes valores para desvio padrao e média
(Figura 23). Dessa forma, pode-se manipular a distribui-
cdo das sinapses conforme o tipo de ligacdo. Uma vez
que a conexao de neurOnios intercamadas ird possuir suas
sinapses mais distantes do soma, ao passo que ligacdes in-
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tracamadas t€m sinapses relativamente proximas do soma
pré-sindptico.

Figura 23 — Distribui¢do de sinapses ao longo do eixo axonico para dife-
rentes valores de desvio padrdo o (pardmetro sd_axon_ee) e
média u (pardmetro mu_axon_ee). O niimero de sinapses cor-
responde ao somatorio de sinapses do eixo axonico de todos
os neur6nios de uma conexdo de células excitatérias. A média
foi fixada em 90 (esquerda) e 100 (direita).
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w 50000 o=15u=90 w 50000 o=15p =100 §

ﬁ 0=20,4=90 ﬁ o =20, =100 o

§ 40000 | 0=30,p=90 § 40000 | o =30, =100 ym
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Compartimento do axénio Compartimento do axénio

Fonte — Desenvolvido pelo autor.

3.5.1.2 Distribuicao das sinapses inibitérias nos dendritos
de células excitatérias

Os neurodnios inibitdrios t€ém uma tendéncia geral
em formar sinapses no soma dos neurdnios pds-sindpticos
ou regides muito proximas a ele (MUIR; KITTLER, 2014;
SOLTESZ; SMETTERS; MODY, 1995). Dessa forma,
pode-se direcionar a distribuicdo das sinapses para que
apresente uma maior densidade na regiao proxima ao soma
nos dendritos das células alvo (Figura 24).
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Figura 24 — Distribui¢do das sinapses formadas por um neurénio pré-
sindptico ao longo do eixo dendritico de um neurdnio pos-
sindptico (6 =30e u =17.,5).
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Fonte - Desenvolvido pelo autor.

3.5.1.3 Distribuicao das sinapses excitatérias nos dendri-
tos

Ao contrario dos neurdnios inibitorios, os neuro-
nios excitatorios apresentam uma distribui¢do mais homo-
génea de suas sinapses ao longo dos dendritos da célula
pos-sindptica. A densidade de botdes sindpticos em relagcdo
ao afastamento do soma é mais baixa préximo ao corpo ce-
lular, com um crescimento progressivo nos 50 (m iniciais
e uma diminuicdo quando a distincia se aproxima de 150
um (ELSTON; ROSA, 1998; ELSTON et al., 2010). Na
Figura 25 observa-se uma distribuicdo com maior densi-
dade localizada préxima ao compartimento 60 do axdnio
e uma baixa densidade nos compartimentos inicias. Essa
figura representa a distribui¢do no dendrito de um tnico
neurdnio pds-sindptico realizadas por neurdnios excitato-
rios pré-sindpticos.
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Figura 25 — Distribui¢ao das sinapses formadas por um neurdnio ao longo
do eixo dendritco de uma tnica célula pés-sindptica (o = 30

e ju =45).
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Fonte - Desenvolvido pelo autor.

70

Com a soma das distribuicdes no eixo dendritico, de
uma tnica camada, utilizando diferentes valores parao o e

a u (Figura 26), pode-se observar o efeito dos p

arametros

da distribuicdo. Tal informacdo pode ser utilizado para

definir diferentes distribui¢cdes de acordo com
célula pré-sinéptica.

o tipo da
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Figura 26 — Distribuicdo de sinapses ao longo do eixo dendritico
para diferentes valores de desvio padrio ¢ (pardmetro
sd_dendritic_ee) e média u (pardmetro mu_dendritic_ee). O
ndmero de sinapses corresponde ao somatdrio do eixo dendri-
tico de todos os neur6nios de uma conexdo de células excita-
térias. A média foi fixada no compartimento 1 do eixo dendri-
tico e no compartimento 60 do eixo axonico.
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Fonte — Desenvolvido pelo autor.

3.5.2 Nuamero total de sinapses dos neurdnios
pré-sinapticos de uma camada

Em termos experimentais, analisar o nimero de si-
napses de um neur6nio é uma tarefa trabalhosa e complexa,
uma vez que um unico neurdnio pode ter mais de mil con-
tatos sindpticos. Porém, esse niimero varia de acordo com
a classe neuronal, bem como o local de destino das sinap-
ses, entre muitos outros fatores. Os dados experimentais
reportados na literatura ainda ndo fornecem informagdes su-
ficientes para idealizar um padrao no nimero de conexdes
associados a cada tipo de ligacdo neuronal. Dessa forma,
utlizam-se valores médios experimentais, que apesar de
serem provenientes de uma amostra pequena, fornecem
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uma idéia do nimero de sinapses formadas.

Observa-se um decréscimo no numero de ligacdes
por neurdnio nas regides proximas aos limites da rede. Isso
acontece pois as liga¢des sindpticas criadas fora dos limites
da rede sdo desprezadas. Caso essas sinapses nao fossem
desprezadas, teria-se uma distribuicdo tendenciosa nessa
regido, pois haveria uma maior concentragdo sindptica em
uma determinada direcdo.

Uma forma de diminuir a influéncia desse efeito é
aumentando o tamanho da rede, ou seja, aumentando o nud-
mero de neurdnios. Na Figura 27 observa-se que o aumento
do tamanho da rede diminui esse decréscimo no nimero
total de ligacdes de cada neur6nio. Na matriz neuronal
com 100 neur6nios (10 x 10) o efeito pode ser observado
até o centro da matriz, ao contrario da rede com 10.000
neur6nios (100 x 100).
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Figura 27 — Ndmero de sinapses por célula da matriz. Os neurénios mar-

Namero de sinapses

Namero de sinapses

Namero de sinapses

ginais desprezam as sinapses criadas fora dos limites da rede
diminuindo assim o nimero de sinapses por neurdnio nessa
regido.

(a) Matriz com 10 x 10 neurdnios.
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Fonte — Desenvolvido pelo autor.
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3.5.3 Campo excitatério das células pré-sinapticas

O campo excitatério de um neurdnio compreende
todos os neurdnios que ele possui uma ou mais sinapses, ou
seja, todos os seus neurdnios pds-sindpticos. O parametro
que determina a extensao da distribuicao das sinapses na
matriz de destino é denominado de sd_target_layer. Esse
parametro representa o desvio padrdo o utilizado na Equa-
¢do 6 para a escolha do neur6nio alvo na matriz de destino
da ligacdo. Essa equacdo possibilita gerar aleatoriamente
um ndmero dentro de uma distribui¢ao normal, passando
como parametros a média e o desvio padrao. O parame-
tro sd_target_layer é determinado individualmente para
cada conexao entre camadas e tipos celulares, conforme
indicado na Tabela 10.

3.56.3.1 Campo excitatério de neur6nios de conexdo excitatorio-
excitatério

A Figura 28 mostra o somatdrio de todos os campos
excitatérios sobrepostos de uma conexao com diferentes
valores de desvio padrdo. Nessa conexao, cada neurdnio
tém 400 sinapses. J4 a Figura 29 refere-se a distribuicao
de sinapses na matriz alvo de apenas um neurdnio (x =
25, y = 25). Observa-se que o desvio padrao influencia
ndo somente a densidade de sinapses nos neur6nios pds-
sindpticos, como também o espalhamento das sinapses na
matriz de destino.

Observa-se que 0 menor desvio padrao (o = 1,5)
faz com que o campo excitatorio do neurdnio atinja um
menor nimero de células, como esperado, diminuindo a
extensdo do campo excitatério e concentrando um maior
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nimero de sinapses em poucos neur6nios. Por outro lado,
um maior desvio padrao (¢ = 3,0) aumenta o tamanho do
campo excitatorio e nao concentra um grande nimero de
sinapses em poucos neurdonios pos-sindpticos.

Figura 28 — Sobreposi¢do do campo excitatério de todos os neurdnios de
uma matriz excitatoria (50 x 50) sobre outra matriz excita-
toria. Cada grafico mostra o somatdrios das distribuicido de
sinapses na matriz de destino segundo diferentes valores de
desvio padrido ¢. A barra de cor (eixo z) indica o nimero de

sinapses.
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Fonte — Desenvolvido pelo autor.
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Figura 29 — Campo excitatério de um neurdnio com posicdo x = 25, y =
25 e ligagdes em uma matriz excitatoria. Cada grafico mostra
a distribui¢d@o das sinapses na matriz de destino segundo dife-
rentes valores de desvio padrdo o. A barra de cores indica o
numero sinapses em cada neurdnio da matriz alvo.
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Fonte — Desenvolvido pelo autor.

A Figura 30 mostra o nimero de alvos pds-sindpticos
de apenas 1 neur6nio (eixo esquerdo). Para o0 0 = 1,5
observou-se uma média de 55 neurdnios que receberam
ligacdes sindpticas (4 1,67), com o ¢ de 2,0 obteve-se uma
média de 88 (4 2,35), para ¢ de 2,5 a média foi de 116 (&
2,38) e, por fim, com o ¢ de 3,0 obteve-se uma média de
145 (£ 1,66) alvos. O grafico também mostra o numero de
neuronios alvos atingidos pela sobreposi¢do do campo ex-
citatorio de todos os neurénios de uma matriz (eixo direito),
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representando o nimero de alvos observados na Figura 28.

Figura 30 — Nimero total de alvos pés-sindpticos de 1 neurdnio e de 2500
neurdnios sobre uma matriz excitatoria. Os valores estdo ex-
pressos pela média + erro padrao médio no caso de 1 neurd-
nio, pois foram utilizadas 6 simulagdes.
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Fonte — Desenvolvido pelo autor.

3.5.3.2 Campo excitatério de neurdnios de conexdo excitatorio-
inibitério

Acima foram mostradas as distribui¢des de neuro-
nios que possuem sinapses em uma matriz com células
excitatorias. Nessa se¢do serdo apresentadas as mesmas
observagdes, porém, com ligacdes sobre uma matriz de
células inibitérias. Como se trata do campo excitatorio,
ou seja, as projecdes de um neurdnio, nao ha necessidade
de diferenciar o neurdnio pré-sindptico nessa secao ou na
anterior.

A Figura 31 mostra o somatdrio de todos os campos
excitatérios sobrepostos dos neurdnios de uma matriz em
diferentes valores de desvio padrao. J4 a Figura 32 refere-
se a distribuicdo de sinapses na matriz alvo de apenas um
neurdnio (x = 25, y = 25), ou seja, 0 campo excitatdrio de
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um unico neurdnio. Nesses graficos € possivel identificar
o perfil da densidade de sinapses na matriz de destino. O
nimero de células atingidas € verificado na Figura 33, onde
mostra-se o numero de alvos pos-sindpticos de apenas 1
neurdnio (eixo esquerdo), sendo que para o ¢ = 1,5 foi
observada uma média de 20 neurdénios com sinapses (+
0,88), com 0 o = 2,0 obteve-se uma média de 29 (£ 0,92),
para ¢ = 2,5 amédia foi de 43 (£ 0,67) e, por fim, com 0 ©
= 3,0 obteve-se uma média de 57 (£ 1,02) alvos. O grafico
também mostra o nimero de neurdnios alvos atingidos
pela sobreposicao do campo excitatdrio de 2500 neurdnios
(eixo direito), esse nimero representa o nimero de alvos
observados na Figura 31.

Portanto, com esses dados pode-se fazer algumas
observacdes sobre os parametros analisados acima. Como
o nimero de sinapses por neurdnio (400 sinapses) foi man-
tido semelhante nos testes acima, a diferente densidade
neuronal entre as matrizes excitatdrias e inibitdrias faz com
que o nimero de células alvo e a distribui¢do das sinapses
sejam diferentes conforme for a matriz de destino. Para um
neurdnio, o maior nimero de sinapses para um unico alvo
foi de aproximadamente 30 (o = 1,5) na matriz excitatéria
e 90 (o = 1,5) na matriz inibitdria. Isso acontece pois as
sinapses se concentram em um menor nimero de células,
ja que para esse mesmo desvio padrdao o nimero total de
células atingidas na matriz excitatéria foi de 55 contra 20
na matriz inibitéria. Assim, considerando que se t€ém po-
tenciais pds-sindpticos unitdrios (uPPS) experimentais para
cada tipo de conexdo, juntamente com um possivel valor
de PPS de uma sinapse individual, € necessdrio ajustar a
rede, em termos do nimero de sinapses criadas, a fim de
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Figura 31 — Sobreposi¢do do campo excitatdrio de todos os neurdnios de
uma matriz (50 x 50) sobre uma matriz inibitéria. Cada gra-
fico mostra o somatério das distribui¢des de sinapses na ma-
triz de destino para diferentes valores de desvio padrdo o. A
barra de cor (eixo z) indica o nimero de sinapses.
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manter a coréncia com a fisiologia in vivo.

Conclui-se que deve haver um equilibrio entre os
parametros que determinam o ndmero de sinapses por
neurdnios, o valor de PEPS e o tamanho do campo ex-
citatorio (nimero de células alvo), pois, ao analisar um par
de neur6nios conectados, a célula pds-sindptica nao deve
receber uma quantidade de PEPSs suficientes para ultrapas-
sar o limiar de disparo, uma vez que, na maioria das vezes,
uma tUnica célula ndo € suficiente para iniciar um PA na
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Figura 32 — Campo excitatério de um neurdnio (x = 25, y = 25) sobre
uma matriz inibitéria. Cada grafico mostra a distribui¢do das
sinapses na matriz de destino segundo diferentes valores de
desvio padrio (o). A barra de cor (eixo z) indica o nimero de
sinapses em cada neurdnio da matriz alvo.
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célula alvo. Portanto, esses parametros foram escolhidos
com base nesse contexto, j4 que nao sdao encontrados dados
exatos na literatura.

3.5.4 Definicao dos Parametros da Rede

Todos os resultados mostrados nas proximas secoes
da tese foram obtidos através de simulacdes utilizando-
se os valores de parametros definidos nas Tabelas 15, 16
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Figura 33 — Nimero total de alvos pés-sindpticos de 1 neurdnio e de 2500
neurdnios sobre uma matriz inibitéria. Os valores estdo ex-
pressos pela média + erro padrdao médio no caso de 1 neurd-
nio, pois foram utilizadas 6 simulacdes.
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e 17. Qualquer alteracdo de parametro especifico para a
simulacao serd especificado na prépria se¢ao.
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Tabela 15 — Valores padrdes para os pardmetros utilizados nas simulagdes
do programa.

Parametro | Valor | Descricdo

NTS ‘ 4000 ‘ Niimero passos computacionais.

dt 20 us Tempo de cada passo computacio-
nal.

pr_convergenge ‘ 2 ‘ Fator de convergéncia.

nNeuron_x 80 Numero total de neurdnios no eixo
x de cada matriz de neurdnios.

nNeuron_y 80 Numero total de neurdnios no eixo
y de cada matriz de neurdnios.

nlLevel a_exc 100 Nimero de compartimentos no
axonio de células excitatorias.

nLevel_a_inh 25 Ndmero de compartimentos no
axonio de células inibitorias.

nLevel_a_exc_pho| 100 Nimero de compartimentos no
axonio de fotorreceptores.

nLevel_d 75 Nimero de compartimentos no
dendrito de todas as células.

epsp_ee 0,11 mV | Potencial excitatdrio pés-sindptico
(PEPS) de ligagdes excitatoria-
excitatoria.

epsp_ei 0,11 mV | Potencial excitatdrio pds-sindptico
(PEPS) de ligacdes excitatdria-
inibitoria.

epsp_ie - Potencial inibitério pds-sindptico

0,11 mV | (PIPS) de ligacdes inibitdria-

excitatoria.

Tm_e 23,5 ms Constante de tempo da membrana
de células excitatorias.

Tm_i 21,5 ms Constante de tempo da membrana

de células inibitdrias.
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Tabela 16 — Mapemanto padrdo das conexdes entre as matrizes de neuro-
nios.

Indice Matriz de ori- | Matriz destino Niimero de sinapses
gem

Conexoes entre matrizes excitatoria-excitatoria (E-E)

1 | PR | RGCs | 10
2 | RGCs | NGL | 200
3 | NGL | 4CP exc. | 200
4 ‘ 4Cp exc. ‘ 6 exc. ‘ 200
5 | 4Cp exc. | 2/3 exc. | 200
6 | 6exc. | 4CB exc. | 200
7 | 6exc. | 2/3 exc. | 200
8 | 2/3 exc. | 2/3 exc. | 100
9 | 4CP exc. | 4CB exc. | 100
10 | 6exc. | 6exc. | 100
Conexdes entre matrizes excitatoria-inibitoria (E-1)
11 | NGL | 4CB inib. | 100
12 | 4Cp exc. | 2/3 inib. | 100
13 | 4CB exc. | 4CB inib. | 100
14 | 4CB exc. | 6 inib. | 100
15 | 6exc. | 4CB inib. | 100
16 | 6exc. | 6 inib. | 100
17 | 2/3 exc. | 2/3 inib. | 100
Conexdes entre matrizes inibitoria-excitatoria (I-E)
18 | 2/3 inib. | 2/3 exc. | 200
19 | 4Cp inib. | 4CB exc. | 200
20 | 6 inib. | 6exc. | 200
21 | 4CB inib. | 6exc. | 200
22 | 6 inib. | 4CB exc. | 200
23 | 4Cp inib. | 2/3 exc. | 200

24 | 6 inib. | 2/3 exc. | 200
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Tabela 17 — Médias e desvio padrdes das distribui¢des de sinapses nos
dendritos, axdonios e células alvos para cada tipo de conexao.

Parametro | Valor | Descricdo

Pardmetros de conexdes entre matrizes fotorreceptores, células ganglionares e NGL

sd_target_layer_pr| 1,0 Desvio padrdo para a distribui¢do normal da conexdo entre fotorreceptores e

RGCs.

sd_dendritic_rgc ‘ 30, Desvio padrdo para a distribui¢do normal das sinapses nos dendritos das RGCs.

Média para a distribui¢cao normal das sinapses nos dendritos das RGCs.

0
mu_dendritic_rgc ‘ 70,0
0

Desvio padrio para a distribui¢do normal das sinapses nos axonios dos fotorre-

sd_axon_ptr 20,
ceptores.

mu_axon_ptr ‘ 100,0 | Média para a distribui¢ao normal das sinapses nos axonios dos fotorreceptores.

sd_target_layer_rgct 1,0 Desvio padrio para a distribuicdo normal da conexdo entre RGCs e NGL.

sd_dendritic_ngl ‘ 30,0 | Desvio padrdo para a distribui¢do normal das sinapses nos dendritos do NGL.

mu_dendritic_ngl ‘ 70,0 | Média para a distribuicdo normal das sinapses nos dendritos do NGL.

sd_axon_rgc ‘ 20,0 ‘ Desvio padrdo para a distribuicdo normal das sinapses nos axonios das RGCs.

mu_axon_rgc ‘ 100,0 ‘ Meédia para a distribuicdo normal das sinapses nos dendritos das RGCs.

Pardmetros de conexdes entre matrizes excitatoria-excitatoria (E-E)

sd_ta.rget_layer_ee‘ 2,0 Desvio padrio para a distribui¢cdo normal de conexdes E-E.

sd_dendritic_ee 30,0 | Desvio padrio para a distribuicdo normal das sinapses nos dendritos de conexodes

E-E.

Meédia para a distribuicdo normal das sinapses nos dendritos de conexdes E-E.

mu_dendritic_ee ‘ 60,0
30,0 | Desvio padrdo para a distribui¢do normal das sinapses nos axonios de conexodes

sd_axon_ee
E-E.

mu_axon_ee ‘ 90,0 Meédia para a distribui¢do normal das sinapses nos axonios de conexdes E-E.

Pardmetros de conexées entre matrizes excitatoria-inibitéria (E-I)

sd_target_layer_ei ‘ 2,0 ‘ Desvio padrio para a distribui¢do normal de conexdes E-1.
sd_dendritic_ei ‘ 30,0 ‘ Desvio padrio para a distribuicdo normal das sinapses nos dendritos de conexdes
E-1.

mu_dendritic_ei ‘ 60,0 ‘ Média para a distribuicdo normal das sinapses nos dendritos de conexdes E-I.

sd_axon_ei 30,0 | Desvio padrdo para a distribuicdo normal das sinapses nos axonios de conexdes
E-I.
mu_axon_ei ‘ 90,0 ‘ Média para a distribui¢cdo normal das sinapses nos axonios de conexdes E-I.

Pardmetros de conexdes entre matrizes inibitoria-excitatoria (I-E)

sd_target_layer_ie ‘ 2,0 ‘ Desvio padrdo para a distribui¢cdo normal de conexdes I-E.
sd_dendritic_ie ‘ 30,0 ‘ Desvio padrio para a distribui¢do normal das sinapses nos dendritos de conexdes
I-E.

mu_dendritic_ie ‘ 10,0 ‘ Média para a distribuicao normal das sinapses nos dendritos de conexdes I-E.

sd_axon_ie ‘ 15,0 ‘ Desvio padrdo para a distribui¢do normal das sinapses nos axdnios de conexdes
I-E.

mu_axon_ie ‘ 10,0 ‘ Média para a distribui¢do normal das sinapses nos axdnios de conexdes I-E.
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Construiu-se a rede neuronal com a possibilidade
de executar simula¢des utilizando ou nao as matrizes de cé-
lulas inibitérias. A Figura 34 mostra as conexdes utilizadas
na Rede Excitatéria e na Rede Excitatéria-Inibitoria.

Figura 34 — Mapeamento das conexdes da Rede Excitatéria e Rede
Excitatdria-Inibitdria.

Rede Excitatéria Rede Excitatéria-Inibitéria
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Camada
213

Camada
acp

Ncleo Nicleo
Geniculado Geniculado
Lateral - Lateral
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[l Célula excitatéria [} Célula inibitéria

Fonte — Desenvolvido pelo autor.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Efeito da variacao do potencial ex-
citatério pds-sinaptico (PEPS) em
Rede Excitatoria

Com o objetivo de estudar o comportamento da
rede neuronal em fun¢do da variagc@o no valor do potencial
excitatorio pos-sindptico (PEPS), realizou-se uma série de
seis simulacdes, sendo que em cada uma delas, o PEPS foi
alterado mantendo-se constante todos 0s outros parametros.
Essa variacao foi realizada nos PEPS das matrizes: CGRs,
NGL e as matrizes excitatorias do cortex. Dessa forma, é
possivel verificar o efeito da variacdo do PEPS no com-
portamento na rede. Nessa simulacdo, utilizou-se apenas a
Rede Excitatdria, na qual somente matrizes de neur6nios
excitatorios estdo ativados (Fotorreceptores (FRs), células
ganglionares da retina (CGRs), Nucleo Geniculado Lateral
(NGL), Camada 2/3, Camada 4Cf3 e Camada 6). A figura
formada na retina foi uma barra perpendicular ao eixo x
(Figura 35).

A consequéncia de utilizar um parametro de proba-
bilidade de estimula¢do para os fotorreceptores (pr_prob =
0,60) € que uma mesma imagem apresentada para a retina
estimula FRs diferentes, dentro da sua geometria, em cada
apresentacgdo, resultando em uma semelhanca maior com
0 que ocorre na retina de mamiferos, uma vez que uma
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Figura 35 — Efeito da variagcdo do PEPS na ocorréncia de PAs na matriz de
Células Ganglionares da Retina (CGRs). Os pontos represen-
tam a ocorréncia de um PA em determina posi¢do e tempo.

(a) Visdo espacial de CGRs esti- (b) Visdo  espagotemporal de
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imagem na retina possui diversos aspectos que variam a
estimulacio de FRs, por exemplo a intensidade luminosa e
a coloracdo da imagem. No entanto, para os testes de varia-
¢do de pardmetros, o mesmo conjunto de FRs foi mantido.

Devido a utilizagdo de semente fixa para o com-
ponente aleatério, como mencionado no pardgrafo acima,
e da permanéncia constante do PEPS dos FRs, os neurd-
nios estimulados na CGRs sdo semelhantes para todas as
simula¢des (Figura 35). Dessa forma, pode-se analisar o
efeito da variagdo de PEPS a partir da matriz de CGRs.
Na Figura 35 € possivel observar que nem todas as células
foram estimuladas, devido a probabilidade de estimulacio
(pr_prob = 0,60) a qual os FRs sao sujeitos.

A Figura 36 mostra a distribuicdo de células que
iniciaram um PA na matriz do NGL. O PEPS influenciou
no tempo em que as células da matriz do NGL dispararam
os primeiros PAs, além de ter influenciado o ndmero de
células excitadas, como sera discutido mais adiante. Para
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o PEPS de 0,10 mV as primeiras células excitadas foram
no intervalo de tempo de 2,8 ms, ao passo que para o PEPS

de 0,15 mV o tempo necessario para a geracao de inical de
PAs foi de 3,2 ms.

Figura 36 — Efeito da variacdo do PEPS no tempo e posi¢do da ocorréncia
de PAs nas células do NGL.

(a) PEPS = 0,10 mV (b) PEPS = 0,11 mV
e Cél. excitatoria
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Da mesma maneira que o NGL, as camadas do
cortex (Figuras 37, 38 e 39) mostraram um aumento no
numero de células excitadas. No entanto, esse aumento
foi mais pronunciado, uma vez que as camadas do cortex
possuem circuitos recorrentes. Nessas camadas € possivel
observar que valores de PEPS a partir de 0,12 mV desen-
cadeiam uma estimulacdo progressiva dos neurdnios do
cortex terminando apenas ao encontrar as bordas da rede
ou ao finalizar o tempo de execug¢do. Esse fendmeno nao é
desejdvel em um circuito neuronal, uma vez que ndo have-
ria especificidade do sinal, ou seja, um grupo de FRs nao
deveria estimular toda extensao do cértex e sim apenas as
células responsivas a esse determinado estimulo, como ob-
servado nos experimentos com sistema visual de macacos
realizados por Hubel e Wiesel (1974).
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Figura 37 — Efeito espagotemporal da variagdo do PEPS na geracdo de
PAs nas células da camada 4Cf3 do V1.
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Figura 38 — Efeito espagotemporal da variagdo do PEPS na geracdo de
PAs nas células da camada 2/3 do V1.

(a) PEPS = 0,10 mV (b) PEPS = 0,11 mV

« Cél. excitatoria
80 t80
‘l 64 64 5
‘l 48

(e) PEPS = 0,14 mV (f) PEPS = 0,15 mV

Tempo (ms)



4.1. Efeito da variagdo do potencial excitatorio pos-sindptico
(PEPS) em Rede Excitatoria 129

Figura 39 — Efeito espacotemporal da variagdo do PEPS na geracdo de
PAs nas células da camada 6 do V1.

(b) PEPS = 0,11 mV

(a) PEPS = 0,10 mV

Tempo (ms)

Tempo (ms)

A Figura 40 mostra o nimero total de neurdnios
que iniciaram um PA. Como mencionado anteriormente, o
PEPS dos FRs nao foi alterado e dessa forma, a matriz sub-
sequente (CGRs) ndo apresentou uma variagdo no nimero
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células excitadas, como esperado. Por outro lado, a matriz
de células do NGL, que inicialmente apresentou 87 células
estimuladas (PEPS = 0,10 mV), apresentou um aumento
atingindo cerca de 170 células para o PEPS = 0,15 mV. Ja
as células do cortex V1 apresentaram um comportamento
diferenciado. Uma vez que possuem circuitos recorrentes,
o ndamero de células estimuladas apresentou um forte au-
mento a partir do PEPS de 0,12 mV, desencadeando uma
estimulagdo generalizada das células de todas as camadas.
Além disso, todas as camadas do cdrtex estimularam um
nimero semelhante de células (Figura 40b). PEPS menores
que 0,10 mV nao apresentaram potencial suficiente para
elevar o potencial de membrana das células do cortex até o
limiar de disparo.

Figura 40 — Nimero de PAs nas matrizes em fun¢ao da variacdo do PEPS
em Rede Excitatdria.

(b) Matrizes excitatérias do V1:
(a) Matrizes de CGRs e NGL. 4CpB, 2/3 e 6.
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As Figuras 41, 42 e 43 mostram o nimero total de
PAs iniciados em cada intervalo de tempo na execu¢ao da
rede para cada matriz. Como nao foi utilizado um tempo
refratdrio, cada célula pode iniciar apenas um PA durante
toda simulagdo. Assim, podemos observar o efeito da esti-
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mulacdo de um pequeno grupo de células fotorreceptoras,
sem que haja uma estimulacd@o recorrente. Essas figuras
mostram uma visao temporal da estimulagdo em cada ma-
triz da rede, sendo possivel observar sequéncia de excitacao
apOs a estimulacdo de FRs, iniciando pela matriz de CGRs,
em seguida, as células do NGL e, finalmente, chegando ao
cortex V1 através da camada 4Cf a qual distribui o sinal
entre a camada 6 e 2/3. Além disso, através da variagao
do PEPS, observa-se que os valores de PEPSs a partir de
0,12 mV desencadeiam uma excitacdo generalizada até o
final da execug¢do da rede.

O aumento no nimero de células estimuladas se
deve ao fato de que a contribui¢io de cada sinapse da rede
serd maior, facilitando o aumento do potencial de mem-
brana no soma e sua consequente chegada ao limiar de
disparo, desencadeando um PA. Esse comportamento da
rede pode ser util no estudo sobre transmissao sindptica no
sistema nervoso central sob um ponto de vista de popula-
¢oes de neurdnios, uma vez que grande parte dos estudos
experimentais avaliam o PEPS sob um ponto de vista local
(COSSELL et al., 2015; SEDIGH-SARVESTANI et al.,
2017; YONEYAMA et al., 2011).

Portanto, os valores de PEPSs apresentam-se em
uma faixa critica para determinar a passagem da informa-
cdo no V1. Esses resutlados foram observados em um mo-
delo de rede neuronal excitatdria de macaco reshus desen-
volvido por Andreazza e Pinto (2008b) e também analisado
por Girardi-Schappo et al. (2016).
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Figura 41 — Niimero total de PAs ao longo do tempo na Rede Excitatdria
para PEPS de 0,11 mV.
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Figura 42 — Nuamero total de PAs ao longo do tempo na Rede Excitatéria
para PEPS de 0,12 mV.
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Figura 43 — Niimero total de PAs ao longo do tempo na Rede Excitatdria
para PEPS de 0,13 mV.
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4.2 Efeito da variacao do potencial ex-
citatério pés-sinaptico (PEPS) em
Rede Excitatoria-Inibitéria

O experimento descrito nessa se¢do € semelhante
ao anterior, porém, € utilizada a rede completa (Rede Excitatdria-
Inibitéria), ou seja, com a presenca das matrizes inibitérias
para as camadas 4Cf3, 2/3 e 6.

Uma vez que as matrizes inibitdrias estdo presentes
apenas no cortex, os dados de estimulacao, CGRs e NGL
ndo sdo mostrados, pois sdo idénticos aos da sec¢do anterior.
Optou-se por realizar as conexdes do NGL em direcdo ao
cortex em ambas as matrizes da camada 4, pois, segundo
Kloc e Maffei (2014), as células excitatorias do NGL en-
viam proje¢des para a camada 4Cf3 do cortex, atingindo
tanto c€lulas excitatdrias quanto células inibitdrias. J4 a
conectividade entre as camadas do cortex foi estudada por
Binzegger, Douglas e Martin (2004) que observaram uma
interacdo entre células excitatérias e inibitérias entre todas
as camadas do cortex visual de gatos, além de estimar um
peso para cada tipo de conexdo. No entanto, o estudo ndo
faz discriminacao sobre o canal visual do qual as projecdes
fazem parte. Dessa forma, optou-se por manter o nimero
de conexdes semelhantes entre conexdes do tipo excitatdria
e entre conexdes do tipo inibitéria, apesar do programa
permitir o ajuste desses parametros.

Nas Figuras 45, 46 e 47 sao mostrados os efeitos
dos neur6nios inibitérios no comportamento espagotem-
poral da rede. Observa-se uma diminui¢cao no nimero de
células que disparam um PA. O PEPS de 0,10 mV nao foi
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suficiente para estimular as camadas 2/3 e 6 na presenca
das matrizes inibitdrias, ao contrario da Rede Excitatoria
(secao anterior). Nos demais PEPS ndo existe uma nitida
diferenca entre o padrdo de células excitadas (excitatdrias e
inibitdrias) entre as camadas do cortex. Isso provavelmente
se deve ao fato do nimero do nimero de ligacdes ser seme-
lhante entre as camadas, uma vez que ndo existem dados
exatos sobre a conectividade, em termos de niumero de si-
napses, separando os difentes canais da visdo: cor, forma e
movimento.

Figura 44 — Nimero de PAs nas matrizes em funcdo da variacdo PEPS em
Rede Excitatéria-Inibitdria.
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A Figura 44a mostra o numero de células excitat6-
rias que iniciaram um PA na Rede Excitatdria-Inibitoria.
E possivel observar que o niimero de PAs para o PEPS
igual a 0,13 mV diminuiu consideravelmente em relacao
a Rede Excitatéria. Em seguinda € mostrado uma melhor
comparacao entre as duas redes. Além disso, a Figura 44b
mostra que o aumento do PEPS também influencia o nu-
mero de PAs gerados nas matrizes de células inibitorias.
Essa relacdo ja era esperada, uma vez que as células excita-
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térias estdo conectadas e, sdo responsaveis pela excitacdo
das células inibitdrias. Também, o numero de PAs iniciados
nas matrizes inibitorias € inferior ao nimero de PAs nas
matrizes excitatdrias, isso se deve ao fato da menor quan-
tidade de células inibitérias em comparagdo com a matriz
excitatoria.
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Figura 45 — Efeito da varia¢do do valor do PEPS no tempo e posicdo da
ocorréncia de PAs nas células da camada 4Cf do V1 na rede

com neurdnios excitatorios e inibitdrios.
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(PEPS) em Rede Excitatoria-Inibitoria

Figura 46 — Efeito da variacdo do PEPS no tempo e posicao da ocorréncia
de PAs nas células da camada 2/3 do V1 na rede com neuro-

nios excitatorios e inibitdrios.
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Figura 47 — Efeito da varia¢do do valor do PEPS no tempo e posicdo da
ocorréncia de PAs nas células da camada 6 na rede com neurd-

nios excitatorios e inibitorios.
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Para uma melhor comparacao entre a variagdo do
PEPS entre as Redes Excitatérias e Excitatéria-Inibitdria,
o nimero de células excitadas de ambas as redes foi com-
parado na Figura 48. Nesse grafico € possivel observar que
na rede com a presenga de matrizes inibitérias diminuiu o
nimero de PAs de células excitatorias em todas as matrizes
do cértex, mostrando um efeito de contencao ou controle
da excitagao celular.

Figura 48 — Comparacdo entre o nimero de PAs iniciados nas matrizes
excitatdrias entre a Rede Excitatéria e Excitatdria-Inibitéria.
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Nas Figuras 49, 50 e 51 € possivel observar tem-
poralmente a excitagdo das células excitatorias e células
inibitérias, em todas as camadas, através do total de PAs
em cada intervalo de execu¢do. Novamente, € visivel que
0s neurdnios inibitérios diminuiram o tempo de excita¢io
neuronal nos PEPS de 0,11 mV e 0,12 mV, mas ndo para o
potencial de 0,13 mV que se estendeu até o final da simula-
cdo.
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Figura 49 — Nimero total de PAs nas matrizes da Rede Excitatdria-
Inibitéria para PEPS de 0,11 mV.
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Figura 50 — Numero total de PAs nas matrizes da Rede Excitatdria-
Inibitéria para PEPS de 0,12 mV.
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Figura 51 — Nimero total de PAs nas matrizes da Rede Excitatdria-
Inibitéria para PEPS de 0,13 mV.
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4.3 Comparacao do efeito da variacao
do PEPS em redes com e sem ma-
triz inibitéria

Com o objetivo de analisar a regido de valores criti-
cos de PEPSs para a rede, realizou-se 10 simulagdes para
cada valor de PEPS (0,105 mV; 0,110 mV; 0,115 mV;
0,120 mV; 0125 mV), utilizando-se a mesma figura para
estimulagdo na retina, utilizando desta vez semente rando-
mica, ou seja, variando os FRs que formam a imagem.

A Figura 52a mostra os resultados da simulacao.
E possivel observar que o PEPS de 0,125 mV excita as
6,4 mil células de cada matriz de neuronios excitatorios
do cortex (camadas 4Cf, 2/3 e 6), ocorrendo para todas
as simulacoes. J4 o PEPS de 0,120 mV estimulou um nu-
mero bastante variavel de células nas camadas do cortex,
numa faixa aproximada de 1.800 a 3.800. Dessa forma, o
PEPS de 0,120 mV, ou superior, ndo resulta em compor-
tamento desejavel para a passagem e reconhecimento de
uma estimulac¢do realizada na retina. A Figura 53 mostra o
comportamento espacotemporal de uma tinica simulagdo.

No entanto, ao adicionar as matrizes de células ini-
bitérias (Rede Excitatéria-Inibitdria) € possivel observar
que o numero de células excitadas diminui (Figura 52c),
sendo o sistema, de certa forma, controlado pelas célu-
las inibitdrias, tornando o PEPS de 0,120 mV aceitavel,
sem que ele inicie uma excitacdo generalizada. Ja o PEPS
0,125 mV, que anteriormente desencadeava um PA em to-
das as células da rede, também foi contido pelas células
inibitdrias. No entanto, ainda apresentou uma grande varia-
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bilidade.

Reinhold, Lien e Scanziani (2015) estudaram os
circuitos do cortex visual de ratos. Em um dos seus experi-
mentos 0s neurdnios inibitérios no cortex foram suprimidos
para avaliar a sua participacdo na passagem do estimulo.
Os resultados mostraram que houve um ganho de aproxi-
madamente 47% de excitacdo em resposta a um estimulo.
Da mesma maneira, também observamos que a auséncia de
neurdnios inibitérios no cortex aumenta a excitacao total
das células.

Yuste (2005) descreve as células piramidais (células
excitatérias) como o esqueleto do coértex e os interneurd-
nios (neurdnios inibitérios) como células auxiliares que
impedem os runaway excitations em epilepsia, que sao
padrdes onde a atividade excitatéria predomina sobre a ati-
vidade inibitéria tomando conta da rede de neur6nios, esse
tipo de comportamento estd associado com crises epiléti-
cas. Além disso, estudos também associaram a deficiéncia
na liberacdo de GABA (principal neurotransmissor de cé-
lulas inibitdrias) com quadros de esquizofrenia (LEWIS;
HASHIMOTO; VOLK, 2005) e, o aumento no balanco ex-
citatério/inibitério, com autismo (YUSTE, 2005). Portanto,
o papel de controle das populacdes de neurdnios mostra
que a importancia das células inibit6rias vai muito além de
simples neurdnios auxiliares e sim unidades fundamentais
para o balango excitagdo-inibi¢ao presente no cérebro.
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Figura 52 — Efeito da varia¢do do valor do PEPS no nimero total de cé-

lulas excitadas na Rede Excitatéria e na Rede Excitatdria-
Inibitéria. A) Matrizes excitatérias da Rede Excitatéria. B)
Mesmo resultado do grifico A, porém com alteragdo na es-
cala para uma melhor visualizacdo dos PEPS inferiores. C)
Matrizes excitatérias da Rede Excitatdria-Inibitéria. D) Ma-
trizes inibitorias da Rede Excitatéria-Inibitéria (CGRs e NGL
sdo matrizes excitatorias que foram incluidas nesse grdfico).
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Figura 53 — Efeito das células inibitérias em trés diferentes PEPS para a
camada de saida 2/3 do V1. As redes com células inibitdrias
apresentam menor nimero e o tempo da excitacdo celular. As
escalas dos grifico a, b, d e f foram reduzidas no eixo do

tempo para uma melhor visualiaco.
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4.4 Efeito da variacdo do potencial ini-
bitério pds-sinaptico (PIPS)

Nessa secdo € mostrado o efeito da variacdao do
potencial inibitério pds-sindptico (PIPS) mantendo-se o
PEPS constante (0,11 mV). Observa-se que o nimero de
células estimuladas diminui conforme o PIPS se torna mais
negativo (Figura 54). Esse efeito ocorre tanto para as célula
excitatorias (Figura 54a), quanto para as células inibitdrias
(Figura 54b).

A diminui¢do na excitacdo celular em fun¢do da di-
minui¢do do valor do PIPS ocorre devido ao decréscimo for-
necido pelas sinapses inibitérias. Essa observagdo esta de
acordo com os resultados experimentais obtidos no cértex
visual de ratos, para o qual foi observada uma dominancia
das células excitatdrias no caso da presenca de PIPSs fra-
cos para produzir a hiperpolariza¢do da membrana (SHAO;
BURKHALTER, 1996).
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Figura 54 — Nimero de PAs nas matrizes em funcdo da variagdo PIPS em
Rede Excitatéria-Inibitéria com PEPS constante.
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4.5 Curvas de sintonia (tuning curves)

Hubel e Wiesel (1962) mostraram que os neurdnios
do V1 apresentam uma certa seletividade para orientacdes
de linhas, onde, para cada orientacao 0s neur6nios respon-
dem de forma diferente. Normalmente, um neurdnio pode
ser estimulado através de diferentes estimulos, porém, exis-
tem estimulos onde a resposta, mensurada através da taxa
de disparo, é maior. A partir desse comportamento pode-se
gerar curvas de sintonia onde € possivel observar quais
estimulos externos possuem uma maior probabilidade de
estimular os neurdnios. Portanto, as curvas de sintonia sao
utilizadas para caracterizar as respostas de um neurdnio sen-
sorial a um estimulo externo. Com isso, pode-se classificar
grupos de neurdnios responsivos a estimulos semelhantes.

A seletividade de orientacdo tem sido observada
no V1 de diversas espécies, como macacos (MCLAUGH-
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LIN et al., 2000b; GUR; KAGAN; SNODDERLY, 2004),
gatos (CARDIN; PALMER; CONTRERAS, 2007; DRA-
GOI; SHARMA; SUR, 2000; ANDERSON; CARANDINTI;
FERSTER, 2000) e camundongos (SCHOLL et al., 2013),
mostrando-se um padrdo comum entre mamiferos. Por-
tanto, com o objetivo de verificar se esse comportamento
acontece com os neurdnios do V1 da Rede Excitatoéria,
gerou-se curvas de sintonia para os neurdnios da camada
4Cp (Figura 55). Nesse experimento, a retina foi estimu-
lada durante 600 ms, j4 o periodo refratdrio utilizado foi
de 10 ms. Na Figura 55 € possivel observar que existem
grupos de neurdnios da rede que respondem com maior
preferéncia para determinadas orientacdes. Além disso, a
rede também € composta por neurdnios nao seletivos, que
respondem de forma semelhante para diversas orientagdes,
de acordo com o trabalho de Scholl et al. (2013).
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Figura 55 — Curvas de Sintonia de neur6nios da camada 4Cf. Cada gra-
fico representa um conjunto de neurénios com preferéncia
para orienta¢des semelhantes.
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5 Conclusoes e Sugestoes

O estudo sobre o Sistema Visual de mamiferos tem
ocorrido desde o século XVIII e até hoje € intensamente
realizado. Apesar de todo esse esfor¢o, ainda existem mui-
tas lacunas no conhecimento dessa estrutura e de outras
areas cerebrais. O conhecimento detalhado sobre a fungao
e comportamento das células inibitdrias em circuitos neuro-
nais ainda € pequeno. Segundo Reinhold, Lien e Scanziani
(2015), € muito dificil prever o impacto dos circuitos re-
correntes do cortex, pois se uma populacao de neurdnios
estimula uma segunda populagdo que, por sua vez, estimula
a primeira, pode ocorrer uma estimulagdo sustentada que
prolongaré o efeito do estimulo inicial. Além disso, essa
estimulacdo dependera do estado local de cada célula que
pertence ao circuito. Uma vez que as células podem parti-
cipar de mais de um circuito, nem sempre esses neuronios
estardo disponiveis para iniciar um PA, pois a iniciacdo
do PA dependerd do contexto momentaneo. Isso mostra
que a compreensao do cérebro dos mamiferos ainda esta
longe de ser concluida. No entanto, com a crescente in-
tegracdo de diversas dreas de conhecimento em estudos
multidisciplinares, a quantidade de informagdes extraidas
do funcionamento do sistema nervoso tém crescido nos
ultimos anos.

O presente trabalho contribui com uma rede neu-
ronal util na exploragdo das caracteristicas de populagdes
de neuronios, principalmente associadas ao balanco exci-
tatorio/inibitorio, que rege o comportamento do Sistema
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Nervoso Central. Disfun¢des nesse comportamento estao
associadas com algumas patologias que também podem ter
seus padroes investigados na Rede Excitatoria-Inibitoria.
Além disso, a rede neuronal pode ser atualizada com para-
metros mais exatos, um vez que descobertos ou aprimora-
dos pela literatura neurocientifica.

A rede neuronal apresentada foi capaz de reprodu-
zir comportamentos de excitacdo neuronal observados nos
primeiros estdgios do Sistema Visual de mamiferos, que
ocorrem com a passagem do sinal da retina até a saida no
V1, através da camada 2/3. Além disso, a rede também
foi capaz de reproduzir os comportamentos de seletividade
neuronal, onde grupos de neurdnios apresentam uma res-
posta preferencial a determinadas orientacdes de estimulos,
uma caracteristica comum no V1 de mamiferos.

Através das simulagdes fornecidas pela rede neu-
ronal, observou-se que o papel das células inibitorias € de
crucial importancia, uma vez que ird limitar espacialmente
e temporalmente essa estimulagdo sustentada. Porém, ainda
pouco se sabe sobre os mecanismos € a forma como esse
circuito recorrente funciona e, principalmente, qual seu
papel no processamento do estimulo visual. Contudo, a
Rede Inibitdria-Excitatoria mostrou-se uma ferramenta util
para o estudo dos parametros neuronais e populacionais
relacionados a passagem de sinal nas camadas iniciais do
Sistema Visual.

Devido a grande velocidade de informagdes gera-
das sobre o cérebro dos mamiferos, pode-se sugerir algu-
mas futuras implementagdes na rede:
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Aprimorar o componente sindptico, no qual possa
ser submetida uma variacdo dindmica dos potenciais
pOs-sindpticos;

A diferenciacdo entre as células inibitdrias, uma vez
que existem diversos grupos de interneurdnios com
fungdes variadas devido as suas diferencas estruturais
e eletrofisioldgicas;

Implementacdo da dindmica de células on e off da
retina, as quais apresentam um importante papel na
tradugdo de estimulos luminosos em sinais quimicos;

Implementacdo de um componente de aprendizado
na rede, para que seja possivel o incremento de ma-
trizes com células especializadas no reconhecimento
de padrdes.
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