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RESUMO

Este trabalho investiga a propagacdo de impulsos neurais em redes de neurdnios acoplados em regime
sub-limiar, utilizando o modelo de Hindmarsh—Rose para descrever a dindmica neuronal. Por meio
de simulacdes numéricas, examina-se como diferentes configuracdes de acoplamento, tanto elétrico
quanto quimico, influenciam a propagacdo de sinais na rede, sua evolucdo temporal e o limiar de
excitacdo dos neurdnios. Os resultados demonstram que o acoplamento pode sustentar a propagacao
de impulsos em neur6nios submetidos a correntes sub-limiares. Investigou-se, ainda, o papel do ruido
na propagacao desses impulsos, observando-se que a adicao de ruido pode facilitar ou dificultar a
propagacao, dependendo de sua intensidade e das condi¢cdes de acoplamento. Este estudo evidencia
como a estrutura de conexao e o ruido afetam o funcionamento neuronal em condicdes abaixo do
regime oscilatério. Os resultados obtidos contribuem para a compreensdo dos mecanismos neurais
envolvidos na transmissdo de sinais pelo sistema nervoso e para o desenvolvimento de modelos

computacionais aplicados a redes neurais artificiais.

Palavras-chave: propagacdo de impulsos neurais; regime sub-limiar; modelo Hindmarsh—Rose



ABSTRACT

This study investigates the propagation of neural impulses in networks of coupled neurons oper-
ating in a subthreshold regime, using the Hindmarsh—-Rose model to describe neuronal dynamics.
Through numerical simulations, it examines how different coupling configurations, both electrical
and chemical, influence signal propagation within the network, its temporal evolution, and the neu-
rons’ excitation threshold. The results show that coupling can sustain impulse propagation in neurons
subjected to subthreshold currents. Additionally, the role of noise in impulse propagation was ana-
lyzed, revealing that noise can either facilitate or hinder propagation depending on its intensity and
the coupling conditions. This study highlights how both the connection structure and noise affect
neuronal functioning under conditions below the oscillatory regime. These findings contribute to
understanding neural mechanisms involved in signal transmission in the nervous system and to the

development of computational models for artificial neural networks.

Keywords: neural impulse propagation; subthreshold regime; Hindmarsh—Rose model



Figural —

Figura 2 —

Figura 3 —
Figura 4 —

Figurab —

Figura 6 —

Figura 7 —

Figura 8 —

Figura9 —

Figura 10 -
Figura 11 -
Figura 12 -

Figura 13 -
Figura 14 -

LISTA DE FIGURAS

Representacdo esquematica das divisdes neuroldgicas.(a) Sistema nervoso. (b)
Sistema nervoso central. (c) Sistema nervoso periférico. . . . . . ... ... ..
Algumas partes importantes na estrutura do SNC. . . . . . . ... .. ... ..
Esquema das principais partes do neurénio. . . . . . . . . . ... ... ... ..
O potencial de membrana da célula resulta da separacdo de cargas liquidas posi-
tivas e negativas em ambos os lados da membrana. O excesso de ions positivos
no exterior da membrana e de ions negativos no interior representa uma pequena
fracao do nimero total de ions dentro e fora da célula em repouso. . . . . . ..
Fases do potencial de ac3o: despolarizacio com entrada de Na™, repolarizacio
com saida de K* e restauracio do potencial de repouso pela bomba Na™ /K™,
Bomba de sédio-potassio: Este dispositivo é responsavel por preservar as diferen-

cas de concentracoes dos ions, indispensaveis na determinacdo do potencial de

Funcionamento de uma sinapse transmitindo um sinal por meio de neurotrans-
MISSOFES. . . . . . . o i i e e e
Diagrama esquematico de uma sinapse elétrica, mostrando a conexao direta entre
neurénios por meio de juncdes comunicantes gap junctions, que permitem a
transmissdo rapida de sinais elétricos . . . . . . . ... ...
Sinapses quimicas, toda a corrente injetada na célula pré-sinaptica se dissipa no
fluido extracelular. No entanto, a despolarizacao resultante da membrana pré-
sindptica pode gerar um potencial de acdo, levando a liberacio de moléculas
de neurotransmissores, que se ligam a receptores na célula pés-sinaptica. Essa
ligacdo abre canais i6nicos, iniciando uma alteracao no potencial de membrana
da célula pés-sindptica. . . . . . . . . ...
Representacao esquematica dos trés regimes de atividade neural. . . . . . . . ..
Circuito elétrico do modelo de Hodgkin-Huxley(HH) . . . . ... ... ... ..
Condutancias ibnicas subjacentes ao Potencial de Acdo. Valores obtidos experi-
mentalmente por HH. A condutéancia g representa a condutancia da membrana
durante Potencial de Acdo prolongado. . . . . . . . .. .. ... ...
Circuito elétrico do modelo de Integrate-and-Fire(IF) . . . . . . . .. ... ...
Evolucdo temporal das varidveis z(t) e y(t) de um neurdnio Izhikevich isolado,

simulado coma Eq.11. . . . . . . ...

38



Figura 15 -
Figura 16 —

Figura 17 -

Figura 18 —

Figura 19 -

Figura 20 -

Figura 21 -

Figura 22 -

Figura 23 -

Figura 24 -

Figura 25 -
Figura 26 -

Representacdo da Dindmica de um Neurdnios Simples Hindmarsh-Rose . . . . .
Trajetéria do sistema para I = 1,31 nos planos XY, XZ,Y Z e em 3D, revelando
um comportamento oscilatério periddico tipico de um atrator no espaco de fases.
Evolucdo temporal das variaveis z(t), y(t) e z(t) indica oscilacBes regulares no
potencial de membrana, com dinamica acoplada entre a variavel de membrana e
ainibicdo. . ...
Evolucdo temporal das varidveis x(t), y(t) e z(t) indica oscilacdes regulares no
potencial de membrana, com dinamica acoplada entre a variavel de membrana e
ainibicdo ... L
Trajetéria do sistema para I = 1,33 nos planos XY, XZ,Y Z eem 3D, revelando
um comportamento oscilatério periddico tipico de um atrator no espaco de fases.
Evolucdo temporal das varidveis x(t), y(t) e z(t) indica oscilagdes regulares no
potencial de membrana, com dinamica acoplada entre a varidvel de membrana e
ainibicdo . . ...
Trajetéria do sistema para I = 3,6 nos planos XY, XZ, Y Z e em 3D, revelando
um comportamento oscilatério periddico tipico de um atrator no espaco de fases.
Série temporal da variavel 1 de um neur6nio modelado pelo sistema de Hindmarsh-
Rose para diferentes valores do parametro r. Cada sub-figura representa a dina-
mica do potencial de membrana para um valor fixo de r e corrente de entrada I:
(A) r = 0,001, I =1,260; (B) r = 0,002, I = 1,268; (C) r = 0,003, I = 1,277,
(D) » = 0,004, I = 1,287. Observa-se que o aumento de r resulta em uma
frequéncia maior de disparos, indicando menor limiar para o inicio da atividade
oscilatéria. . . . . ...
Série temporal da variavel 1 de um neur6nio modelado pelo sistema de Hindmarsh-
Rose para diferentes valores do parametro . Cada subfigura mostra a dinamica
do potencial de membrana com diferentes valores de 7 e corrente de entrada I:
(A) r = 0,005, I =1,300; (B) r = 0,006, I = 1,320; (C) r = 0,007, I = 1,331,
(D) r = 0,008, I = 1,332. Nota-se que o aumento de r estd associado a uma
maior frequéncia de disparos, indicando que o parametro atua na sensibilidade do
neurbnio a corrente de entrada. . . . . . . ... Lo
Representacao esquematica do acoplamento unidirecional: o neuronio N; envia
sinais a N5, mas nao recebe influénciadevolta. . . . . . . . . . . .. ... ...
As curvas caracteristicas do acoplamento quimico para # =025 . . . . . . . ..

Topologia da rede Unidimensional com dez neurbnios . . . . . . . . . .. .. ..

54

56

57



Figura 27 -
Figura 28 -

Figura 29 -

Figura 30 -

Figura 31 -

Figura 32 -

Figura 33 -
Figura 34 -

Figura 35 -

Topologia da rede de cinco neurdnios

Séries temporais dos neurdnios n; a ns; do oscilador Hindmarsh-Rose, com cor-
rente [y = 1,31 aplicada ao neurdnio n; (regime supra-limiar) e corrente cons-
tante Iy, = 1,29 para os neurdnios ny a ny (regime sub-limiar), sob acoplamento
elétrico g. = 1,0. O acoplamento permite a propagacdo da atividade oscilaté-

ria iniciada em n;, excitando os neurdnios seguintes mesmo abaixo do limiar

individual, caracterizando a transferéncia e sustentacdo coletiva do sinal na rede.

Séries temporais dos neurdnios ng a nig do oscilador Hindmarsh-Rose, mantendo
os parametros anteriores. Observa-se uma supressdo temporaria da atividade nos
neurdnios ng e ny, seguida pelo fenomeno de renascimento da oscilacdo a partir
do neurdnio ng, onde a atividade é restaurada espontaneamente. Esse fenomeno
evidencia a resiliéncia dindmica da rede, na qual a interacdo coletiva entre neurd-
nios pode reorganizar a atividade e restabelecer o regime oscilatério mesmo apés
falhas locais temporarias. .

Amplitude da variavel x(t) em funcdo do ndmero de neurbnio em uma rede
unidimensional. . .

Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico
ge = 1.0, com corrente de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a
resposta dos neurénios para um valor especifico de g..

Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico
ge = 1.0, com corrente de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a
resposta dos neurénios para um valor especifico de g..

Relacdo entre a corrente [, e o acoplamento g,

Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 0,4, com corrente de entrada constante I, = 1,3, corrente limiar Iy, = 1,2 €
A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de g..

Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 0,4, com corrente de entrada constante Iy = 1,3, corrente limiar I, = 1,2
e parametro A = 7.5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um

valor especifico de g..

67

71

72

72

75

76

I

79

79



Figura 36 -

Figura 37 -

Figura 38 -

Figura 39 -

Figura 40 -
Figura 41 -
Figura 42 -

Figura 43 -

Figura 44 -

Figura 45 -
Figura 46 —

Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 1,0, com corrente de entrada constante [y, = 1,31, corrente limiar I, =
1,0 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurbnios para um valor
especificode g.. . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
ge. = 1,0, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar I, = 1,0
e parametro A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurbnios para um
valor especificode g.. . . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 2,0, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar I, =
0,8 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode g.. . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 2,0, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar I, =
0,8 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode ge.. . . . ..
Relacdo entre a corrente I, e g. para diferentes \. . . . . . . . ... .. ...
Relacdo entre a corrente Iy, e g. para diferentes A\. . . . . . .. .. ...
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 0,4, com corrente de entrada constante [y, = 1,31, corrente limiar Iy, =
1,2 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurbnios para um valor
especificode g.. . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 1,0, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar I, =
1,0 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurénios para um valor
especificode g.. . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 2,0, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar I, =
0,8 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode ge.. . . . ..
Relacdo entre a corrente Iy, e g. para diferentes \. . . . . . .. ... .. ...
Séries temporais dos neurénios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico

Ge=1.0eN=T5 . o o



Figura 47 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilagdo com acoplamento quimico

ge=1.0eX=25 . . . . 94
Figura 48 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico

ge=1.0eA=5.0 . . . . .. 94
Figura 49 — Séries temporais dos neuronios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico

9ge=1.0eX=T75 . . . 95
Figura 50 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico

ge=1.0eA=10.0 . . . . . ... 96
Figura 51 — Relacdo entre a corrente Iy, e o fator de acoplamento quimico g. = 1.0 e

g. = 0.6, para diferentes valoresde \. . . . . . .. ... ... 96
Figura 52 — Distribuicdo de Iy com ruido minimo (4 =10"3) . . . . ... ... .. .. ... 98
Figura 53 — Distribuicdo de I; com ruido minimo (3 =10"2) . . . ... ... ... ... .. 98
Figura 54 — Distribuicdo de Iy com ruido minimo (8 =10"%) . . . . ... ... . ... ... 99
Figura 55 — Distribuicdo de Iy com ruido minimo (4 =10°) . .. ... ... ... .. ... 100
Figura 56 — topologia da rede de Quatro neurdnios . . . . . . . . . .. ... ... ... .. 101

Figura 57 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e
espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 =102 e g, =1.0. . . . . . 104
Figura 58 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e
espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 =10"2eg. =10 ... .. 105
Figura 59 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e
espectros de frequéncia dos quatro neurbnios com 3 =10"teg. =10 ... .. 106
Figura 60 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e
espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 =10"e g, =1.0 . . . . . . 107
Figura 61 — SNR para diferentes valores de Ruido . . . . . . . .. . ... ... ... ... .. 108
Figura 62 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e
espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 1072 e g, = 1.0 . 109
Figura 63 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e
espectros de frequéncia dos quatro neurbnios com 3 =10"2eg. =10 ... .. 110
Figura 64 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e
espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 =10"teg. =10 .. . .. 111
Figura 65 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e
espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 =10"e g.=1.0 . . . . . . 112
Figura 66 — SNR para diferentes valores de Ruido - Neur6nio 1 com A =25 . . . . .. . .. 114
Figura 67 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neur6nios 2,3 e4 com A =25 . . . .. 114



Figura 68 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neurbnios 2 ,3e4com A=75 . . . .. 116

Figura 69 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neuronios 2 , 3 e 4 com A =100 . .. . 117
Figura 70 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neur6nios 2,3 ,4e5com A=25 . . . 118
Figura 71 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neurdnios 2,3 ,4e5com A=75 . .. 119
Figura 72 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neur6nios 2,3 4e5com A =10 . . . . 119

Figura 73 — Séries temporais da atividade dos neurbnios para o fator de acoplamento elétrico

ge = 0.2, com corrente de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neuronios para um valor especificode ¢g.. . . . . . . ... ... .. 126
Figura 74 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico

ge = 0.2, com corrente de entrada constante [, = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neuronios para um valor especificode ¢g.. . . . . . . ... ... .. 127
Figura 75 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico

ge = 0.3, com corrente de entrada constante I, = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neuronios para um valor especificode ¢g.. . . . . . . ... ... .. 128
Figura 76 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico

ge = 0.3, com corrente de entrada constante I, = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neurbnios para um valor especificode g.. . . . . . . ... ... .. 128
Figura 77 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico

g = 0.4, com corrente de entrada constante I, = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neurdnios para um valor especificode g.. . . . . . . .. ... ... 129
Figura 78 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico

g = 0.4, com corrente de entrada constante I, = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neurbnios para um valor especificode g.. . . . . . . ... ... .. 129
Figura 79 — Séries temporais da atividade dos neurbnios para o fator de acoplamento elétrico

ge = 0.6, com corrente de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neurdnios para um valor especificode ¢g.. . . . . . . ... ... .. 130
Figura 80 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico

ge = 0.6, com corrente de entrada constante I, = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neurdnios para um valor especificode ¢g.. . . . . . . ... ... .. 130
Figura 81 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico

ge = 1.5, com corrente de entrada constante [, = 1,31. Cada figura apresenta a

resposta dos neurénios para um valor especificode g.. . . . . . . .. ... 131



Figura 82 -

Figura 83 —

Figura 84 —

Figura 85 —

Figura 86 —

Figura 87 —

Figura 88 —

Figura 89 —

Figura 90 -

Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico
ge = 1.5, com corrente de entrada constante I, = 1,31. Cada figura apresenta a
resposta dos neurbnios para um valor especificode g.. . . . . . . ... ... ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico
g = 2.0, com corrente de entrada constante I, = 1,31. Cada figura apresenta a
resposta dos neurbnios para um valor especificode g.. . . . . .. .. ... ...
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico
g = 2.0, com corrente de entrada constante I, = 1,31. Cada figura apresenta a
resposta dos neurbnios para um valor especificode g.. . . . . .. ... ... ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 0,4, com corrente de entrada constante I, = 1,3, corrente limiar Iy, = 1,0 e

A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico

Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 0,4, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar I, = 1,0
e parametro A = 2.5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um
valor especificode g.. . . . . . . .
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 0,4, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar Iy, =
1,1 e A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurbnios para um valor
especificode g.. . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
ge. = 0,4, com corrente de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 1,1
e parametro A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um
valor especificode g.. . . . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 0,4, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar Iy, =
1,2 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode g.. . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 0,4, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar I, = 1,2
e parametro A\ = 10,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um

valor especificode g.. . . . . . ..



Figura 91 -

Figura 92 -

Figura 93 -

Figura 94 -

Figura 95 —

Figura 96 —

Figura 97 —

Figura 98 -

Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 1,0, com corrente de entrada constante [y, = 1,31, corrente limiar I, =
0,7 e A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode g.. . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 1,0, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar I, = 0,7
e parametro A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurbnios para um
valor especificode g.. . . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 1,0, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar I, =
0,9 e A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode g.. . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 1,0, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar I, = 0,9
e parametro A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurbnios para um
valor especificode g.. . . . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 1,0, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar I, =
1,0 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode g.. . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 1,0, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar I, =
1,0 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode g.. . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 2,0, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar Iy, =
0,6 e A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor
especificode g.. . . . . ..
Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico
g. = 2,0, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar Iy, =
0,6 e A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor

especificode g.. . . . . ..



Figura 99 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento quimico

g. = 2,0, com corrente de entrada constante [y, = 1,31, corrente limiar Iy, =

0,7 e A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor

especificode g.. . . . . .. 141
Figura 100—Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico

g. = 2,0, com corrente de entrada constante [y, = 1,31, corrente limiar I, =

0,7 e A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor

especificode g.. . . . .. 141
Figura 101 —Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento quimico

g. = 2,0, com corrente de entrada constante [y = 1,31, corrente limiar I, =

0,9 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor

especificode g.. . . . .. 142
Figura 102 —Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento quimico

g. = 2,0, com corrente de entrada constante [, = 1,31, corrente limiar I, =

0,9 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor

especificode ge.. . . . .. 142
Figura 103—Oscilacdo auto-sustentada: a série temporal z(¢) e o espaco de fase (z, %) com

o ciclo limite estavel. As trés trajetérias foram obtidas a partir de diferentes

condicdes iniciais, todas convergindo para o mesmo ciclo limite. . . . . . . . .. 144
Figura 104 —Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico

ge=06eX=205 . . . ., 144
Figura 105—Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico

9ge=06eA=D5.0 . . . . 145
Figura 106 —Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico

go=06eAX=10.0 . . . . ..., 145
Figura 107 —Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com = 1,00 x 102 e g. = 1.0 . 148
Figura 108 —Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 1072 e g, = 1.0 . 149
Figura 109—-Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 5 = 1,00 x 107! e g. = 1.0 . 150
Figura 110—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 10° e g. = 1.0 . . 151



Figura 111 -Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 107% e g. = 1.0

Figura 112—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 1072 e g. = 1.0

Figura 113—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 10~ e g. = 1.0

Figura 114—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 10° e g. = 1.0

Figura 115—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 1072 e g, = 1.0

Figura 116 —Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 1072 e g, = 1.0

Figura 117—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 107! e g, = 1.0

Figura 118 —Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 10° e g. = 1.0

Figura 119—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 107% e g. = 1.0

Figura 120—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 107% e g, = 1.0

Figura 121 —Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 1072 e g, = 1.0

Figura 122—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 1072 e g, = 1.0

Figura 123—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 10~% e g. = 1.0

Figura 124—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 1072 e g, = 1.0

Figura 125—Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 107! e g. = 1.0

Figura 126 —Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional

. Séries temporais e

espectros de frequéncia dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 10° e g. = 1.0

. 152

. 153

. 154

. 155

. 156

. 157

. 158

. 159

. 160

. 161

. 162

. 163

. 164

. 165

. 166

. 167



LISTA DE EQUACOES



Equacao
Equacao
Equacao

Equacao

Equacao

(
(
(
(
(
(
EqUacdo (39) .o 101
(
(
(
(
(
(

Equacao
Equacao
Equacao

Equacao



Tabelal -

Tabela 2 -

Tabela 3 -

Tabela 4 -
Tabela b -

Tabela 6 —

Tabela 7 -

Tabela 8 —
Tabela 9 -

Tabela 10 —

Tabela 11 -

Tabela 12 —
Tabela 13 -

Tabela 14 —

Tabela 15 —
Tabela 16 —

Tabela 17 —

Tabela 18 —

LISTA DE TABELAS

Valores dos parametros utilizados nas simulacdes numéricas da cadeia de neuro-
nios modelados por Hindmarsh-Rose. . . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 53
Regimes de disparo do modelo de Hindmarsh-Rose para diferentes valores de
corrente 1. . . . . . 53
Limiares de disparo (Igisparo) para diferentes valores do pardmetro 7 no modelo
Hindmarsh-Rose. . . . . . . . . . . . . 58
Resposta do sistema para diferentes valores de acoplamento elétrico (g.). . . . . 74

Corrente minima de limiar (Ig,) necessiria para a propagacdo do sinal com

ge=0,4, emfuncdode \. . . . . . ... 78
Corrente minima de limiar (Ig,) necessaria para a propagacdo do sinal com
ge=1,0,emfuncdode \. . . . . ... 80
Corrente minima de limiar (Ig,) necessiria para a propagacdo do sinal com
ge=2,0,emfuncdode \. . . . . ... 82
Resposta do sistema para diferentes valores de acoplamento elétrico (g.). . . . . 85

Valores de Iy, necessarios para a propagacdo do sinal em funcdo de \ para

ge=1,0. . . 88
Valores de I, necessarios para a propagacao do sinal em funcdo de A\ para

Ge=2,0. . . L 89
Valores dos parametros utilizados nas simulacdes numéricas. . . . . . . . . . .. 91

Corrente minima de limiar I, necessaria para a propagacao do sinal em funcdo
de A e do fator de acoplamento quimico g. =0,6. . . . . . . . .. .. ... .. 92
Corrente minima de limiar I, necessaria para a propagacao do sinal em funcao
de \ e do fator de acoplamento quimico g. =1,0. . . . . . .. .. .. ... .. 93
Valores de SNR (em dB) para cada neurdnio em diferentes intensidades de ruido. 108

Valores de SNR (em dB) para cada neurdnio com diferentes intensidades de ruido

Valores de SNR (em dB) para cada neurdnio com diferentes intensidades de ruido

eA=10,0. o 117



LISTA DE SIMBOLOS

Inclinacdo da funcdo sigmoide
Limiar de ativacdo da sinapse
Intensidade do Ruido
Distribuicao normal padrao

somatoria



1.1
1.2

2.1
2.2
2.3
2.4
241
2.4.2
2.5

3.1
3.2
3.3
3.4
341
3.4.2
3.4.3

4.1

4.1.1
4.1.2
4.2

4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.2.4

5.1

SUMARIO

INTRODUCAO . . . .t ittt e e e e e e e e e e e e e
OBJETIVOS . . . .
ESTRUTURA DESSA DISSERTACAO . . . . . . . ... .. .. ... ......
BASES DA NEUROCIENCIA . . . . . .. .. ... .. ..
SISTEMA NERVOSO . . . . . . . .
NEURONIO BIOLOGICO E SEUS COMPONENTES . . . . .. ... ... ...
POTENCIAL DEACAO . . . . . . . . ... .. . .
TRANSMISSOES SINAPTICAS . . . . . . . ... .. .. ...,
Sinapses elétricas . . . . . . .. ...
Sinapses quimicas . . . . . .. ...
CLASSIFICACAO DOS ESTIMULOS NERVOSOS . . . . . ... ... .. ...
MODELOS MATEMATICOS . . . . . ..o e e e
MODELO DE HODGKIN E HUXLEY (HH) . . . ... .. ... ... ... ...
MODELO INTEGRATE-AND-FIRE (IF) . . . . . . . . . . . ... .. ... ...
MODELO DE IZHIKEVICH . . . . . . . .
MODELO DE HINDMARSH-ROSE (HR) . . . . ... ... ... .. ... ...
Dinamica do modelo Hindmarsh-Rose . . . . . . . . . ... ... ... ...
Espaco de variaveis xz . . . . . . . . ...
Analise do Parametro r em relacao ao Limiar de Disparol. . . . . . . ..
ACOPLAMENTO ENTRE NEURONIOS . .. ... ............
ACOPLAMENTO UNIDIRECIONAL . . . . . . ... . o
Acoplamento elétrico . . . . . . . . ...
Acoplamento Quimico . . . . . . .. ..
TOPOLOGIA DAS REDES NEURAIS . . . . . . ... ... ... ... ..
Topologia Unidimensional para neurdnios acoplados eletricamente . . . .
Topologia Unidimensional para neurdnios acoplados Quimicamente
Topologia Bidimensional para neuronios acoplados eletricamente . . . . .
Topologia Bidimensional para neuronios acoplados quimicamente . . . . .
PROPAGACAO EM REDES NEURAIS SUB-LIMIARES NO MODELO
HR . e e e e e
REVIVAL DE OSCILACOES EM REDES NEURAIS ACOPLADAS ELETRICA-
MENTE SOB CONDICOES SUB-LIMILARES . . . . . ... ... ........



5.2

53

5.3.1
5.3.2
5.3.3
5.4

55

5.5.1
5.5.2
5.5.3
5.5.4
5.6

5.6.1

5.6.2

6.1
6.2
6.2.1
6.2.2
6.2.3
6.2.4
6.2.4.1
6.2.4.2
6.2.4.3
6.2.5

ACOPLAMENTO ELETRICO UNIDIMENSIONAL PARA DIFERENTES VALO-

RES DE g. COM SINAL EXTERNO. . . . .. .. .. ... ... ... .....
ACOPLAMENTO QUIMICO COM DIFERENTES VALORES DE X UNIDIMEN-

SIONAL PARA DIFERENTES VALORES DE g. COM CORRENTE DE EXCITA-

CAO EXTERNA .. . . . . .
Propagacdo do sinal com fator de acoplamento quimico (g. =0.4) . . . .
Propagacéo do sinal com fator de acoplamento quimico (g. = 1.0) . . . .
Propagacdo do sinal com fator de acoplamento quimico (g. =2.0) . . . .
ACOPLAMENTO ELETRICO BIDIMENSIONAL PARA DIFERENTES VALO-

RES DE g. COM SINAL EXTERNO . . . . . . .. . ... . .. .. ... ...
ACOPLAMENTO QUIMICO COM DIFERENTES VALORES DE A BIDIMENSI-

ONAL PARA DIFERENTES VALORES DE g. COM SINAL EXTERNO . . . ..
Propagacao do sinal com fator de acoplamento quimico g. =04 . . . . .
Analise para g. = 0,4 . . . . . . . ..
Propagacao do sinal com fator de acoplamento quimico g. =10 . . . . .
Propagacao do sinal com fator de acoplamento quimico g. =2.0 . . . . .
TOPOLOGIA BIDIMENSIONAL EM REGIME DE AUTO-OSCILACAO . . . . .
Acoplamento quimico com diferentes valores de )\ para g. = 0.6 sem

excitacao externa. . . . . ... L
Acoplamento quimico para g. = 1.0 com corrente [, =0.0 com diferentes

valoresde \ . . . ...
PROPAGACAO DE IMPULSOS EM REDES NEURAIS SUB-LIMIAR

COMADICAODERUIDO . . . .. ... ittt e e et e
ANALISE DA DISTRIBUICAO DE CORRENTE COM RUIDO GAUSSIANO . . .
TOPOLOGIA UNIDIMENSIONAL . . . . . . ... o .
Anadlise do Sinal . . . . . . ...
SNR (Signal-to-Noise Ratio) . . . . . .. ... ... ... ... .. .....
Acoplamento Elétrico g. = 1.0, com excitacao externa com ruido
Acoplamento Quimico com sinal externo e diferentes valores de \ . . . .
Andlise da propagacdao para A =25 . . . . .. .
Andlise da propagacaopara A =75 . . . . . . . ...
Andlise da propagacao em funcdode A=10.0. . . . . . . . .. ... ... ...
Topologia Bidimensional com acoplamento Quimico com excitacdao ex-

ternacomvruido . . . . .. L



CONCLUSAO . . . .. . i e e e e e e e e e e 121
REFERENCIAS . . . . . . it e e e e e e e e e 123
APENDICES . . . . . . . it e e e e e e e e e e 126
APENDICE A - PROPAGACAO EM REDES NEURAIS SUB-LIMIAR

NO MODELOHR ... ..........uouu... 126
APENDICE B - METODOS NUMERICOS . ... ............ 146
APENDICE C - PROPAGACAO DE IMPULSOS EM REDES NEURAIS

SUB-LIMIAR COM ADICAO DERUIDO . . ... ... 148
APENDICE D-CODIGOS PYTHON .. ... ..........o.... 168



29

1 INTRODUCAO

As atividades fisicas corporais consciente ou inconscientes sdo controladas pelo sistema nervoso.
Ele é formado por bilhdes de células nervosas: os neurGnios, responsaveis por captar e transmitir
informacdes provenientes do interior e do exterior do corpo humano. Essas células nervosas, jun-
tamente com as musculares, possuem duas propriedades fisiolégicas fundamentais: excitabilidade e
condutibilidade, ou seja, a capacidade de reagir a estimulos e de transmitir esses estimulos sob a
forma de impulsos eletroquimicos ao longo de suas membranas. A membrana das células nervosas
possui propriedades elétricas que decorrem da organizacdo molecular de seus componentes. Sua
estrutura permite a ocorréncia de variacdes de voltagem , produzidas pelo fluxo de ions através das
membranas, o que torna essas células eletricamente excitaveis , conduzindo informacdes ao longo
de seus prolongamentos.

O cérebro humano é a estrutura central do sistema nervoso, responsavel por coordenar todas
as atividades cognitivas, sensoriais, motoras e autonomas do organismo. Ele é composto por apro-
ximadamente 86 bilhdes de neurbnios e possuem trilhdes de conexdes (sinapses), formando uma
intricada rede de comunicacao eletroquimica que possibilita desde funcGes basicas, como a regula-
c3o da respiracao, até capacidades cognitivas, como o raciocinio, a meméria e a linguagem Azevedo
et al.(2009). Os neurdnios, possuem uma morfologia adaptada a recep¢do, processamento e trans-
missao de informacdes através da conducdo de impulsos elétricos. Estruturalmente, um neur6nio
€ composto por trés regides principais: os dendritos, responsaveis pela recepcao de sinais; o corpo
celular (ou soma), onde ocorre a integracdo das informacdes; e o axdnio, encarregado de propagar
o impulso nervoso até outras células Kandel et al.(2013).

A comunicacao entre neurbnios ocorre nas sinapses, que podem ser quimicas ou elétricas. Nas
sinapses quimicas, a informacdo é transmitida por neurotransmissores liberados na fenda sinaptica,
que se ligam a receptores pés-sinapticos e podem provocar efeitos excitatérios ou inibitérios, depen-
dendo da natureza do neurotransmissor e dos canais ativados Purves et al. 2018 . J4 nas sinapses
elétricas, o sinal elétrico passa diretamente de um neur6nio a outro por meio de juncoes comuni-
cantes, conhecidas como gap junctions, proporcionando uma comunicacdo mais rapida e continua
Bennett Michael V. L.; Zukin (2004).No estado de equilibrio os neurdnios estdo eletricamente po-
larizados em relacdo ao meio exterior, a geracdo do chamado potencial de acdo (impulso neural
elétrico) ocorre quando o potencial de membrana ultrapassa um valor limiar, acima do potencial
de equilibrio levando a uma rapida despolarizacdo, seguida por repolarizacdo com uma breve hiper-
polarizacdo durante o chamado periodo refratario Hille (2001), Johnston Daniel; Wu (1995). Esses

disparos elétricos (spikes), configuram-se em padrdes de atividade que codificam informacdes no
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sistema nervoso Rieke et al.(1999) Dayan Peter; Abbott (2001), Gerstner Wulfram; Kistler (2002).

O interesse em compreender tais fenbmenos motivou o desenvolvimento de modelos matemati-
cos capazes de descrever a dinamica elétrica e quimica dos neurdnios. O mais completo é o modelo
de Hodgkin-Huxley (HH), proposto em 1952, que descreve com precisdo a variacdo do potencial de
membrana em funcdo da dindmica dos canais idnicos de sédio (Na™) e potassio (K1), controlados
por voltagem. A formulacdo desse modelo teve como base experimentos realizados no axonio gigante
da lula Hodgkin e Huxley (1952).Além desse, modelos mais simples porém computacionalmente mais
eficientes, também foram desenvolvidos e desesmpenham um papel importante na simulacao e apli-
cacdo desses sistemas neurais. O modelo Integrate-and-Fire (IF), por exemplo, abstrai a dindmica
da membrana , modelizada como um capacitor que acumula carga até atingir um limiar de tensao
, disparando um "potencial de acido", seguido de um reset. Apesar de sua simplicidade, o modelo
IF é atil em simulacdes em larga escala por seu baixo custo computacional. Entre esses modelos de
(IF), destaca-se o modelo Izhikevich (IZK), que combina a eficiéncia computacional dos modelos
simplificados com a capacidade de reproduzir uma ampla gama de padrdes de disparo neuronais ob-
servados biologicamente. Utilizando apenas uma equac3o diferencial, o modelo Izhikevich consegue
representar dindmicas como disparos regulares, bursting, oscilacdes e adaptaciao de forma realista
Izhikevich (2003). O modelo de Hindmarsh-Rose (HR), utiliza trés equacdes diferenciais ndo linea-
res acopladas para descrever regimes dindmicos como oscilacdes periddicas, cadticas e de bursting,
permitindo uma descricdo realista e versatil da atividade neural ).

Tipicamente o fendmeno de propagacao de impulsos ocorre devido ao acoplamento entre neu-
ronios, que permite a integracao de mudltiplos estimulos eventualmente fracos , provenientes de
diferentes conexdes sinapticas Brunel (2000) Izhikevich (2007). Nesta dissertacdo utilizamos o mo-
delo de Hindmarsh-Rose (HR) para investigar a dindmica da propagacdo de impulsos em redes
neurais simples, com énfase no regime sub-limiar. Ao contrario do regime supra-limiar, em que o
estimulo recebido pelo neurdnio é suficiente para desencadear potenciais de acao espontaneamente,
no regime sub-limiar os neurdnios, quando isolados, ndo disparam. No entanto, observamos que,
em determinadas configuracdes de rede e sob condicdes especificas, os impulsos neurais podem se
propagar mesmo com uma simples conexdo unidirecional. Outro fator importante para a propagacao
de sinais no regime sub-limiar é a analise dos efeitos de ruido , que esta presente em todo sistema
real. Diferentemente da visdo simplista de considera-lo apenas uma perturbac3o indesejavel, estudos
demonstram que, o ruido pode desempenhar um papel funcional na atividade neural. Um exemplo é
o fendmeno da ressonancia estocastica, no qual a adicdo de ruido ao sistema permite a amplificacdo
e propagacao de sinais fracos que, de outra forma, ndo seriam transmitidos Gammaitoni et al.(1998)

McDonnell e Abbott (2009). Dessa forma, o ruido é incorporado como elemento realista na anélise
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da propagacao sub-limiar, revelando sua relevancia na modulacdo da excitabilidade e na transmissado
de informacdes neurais.

Investigamos nesse trabalho condicOes para a propagacdo de impulsos neurais entre neuronios
sub-limiares em redes unidimensionais e bidimensionais. Consideramos tanto configuracoes com o
acoplamento elétrico (realizado por meio de jun¢des do tipo gap) quanto com acoplamento quimico
(mediado por sinapses excitatérias). A anlise é feita com e sem a adicdo de ruido branco gaussiano
ao sistema. Nesse caso o objetivo de compreender como a presenca de ruido influencia a dindmica
coletiva e favorece (ou inibe) a propagacdo de sinais em condicdes em que os neurdnios estdo
submetidos a correntes sub-limiares. Os resultados obtidos evidenciam o mecanismos simples que
sustentam a comunicacdo neural em configuracGes minimas em termos de conexdes e também em
presenca de ruido aplicado ao estimulo externo a rede. Esses resultados computacionais permitirao
sua aplicacao em estruturas neurais, explorando condicdes limites de operacao , isto é no limite de

excitacdo de corrente externa.

1.1 OBJETIVOS

A proposta envolve a implementacao computacional das redes, o estudo da transmissdo de si-
nais em condicdes sub-limiares, e a identificacdo de pardametros e configuracdes que favorecem a
propagacao de impulsos mesmo na auséncia de disparos espontaneos. Além disso, busca-se compre-
ender como o ruido pode atuar como facilitador da comunicacdo neural por meio de mecanismos de
flutuacdes estocasticas, eventualmente comparando comportamentos emergentes em arquiteturas

unidimensionais e bidimensionais.

1.2 ESTRUTURA DESSA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estad estruturada em cinco capitulos, além da introduciao. Na introducdo, é
apresentado o contexto geral desse projeto de investigacado, incluindo a motivacado, os objetivos e a
importancia do estudo da propagacdo de impulsos em regime sub-limiar em redes neurais.

O Capitulo 1 é dedicado as Bases da Neurociéncia. Nele, sdo apresentados alguns conceitos da
neurofisiologia, comecando pela estrutura e funcionamento do sistema nervoso, a anatomia e os
componentes do neuronio biolégico; o mecanismo de geracao e propagacao do potencial de acdo; e
as transmissOes sindpticas. Sao discutidas tanto as sinapses elétricas quanto as quimicas, além da
classificacdo dos estimulos nervosos, com destaque para as atividades supra-limiares e sub-limiares,

que s3o centrais neste trabalho.O Capitulo 2 trata dos Modelos Matematicos utilizados na descricdo
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matematica do comportamento neuronal. S3o apresentados modelos cléssicos, como o de Hodgkin-
Huxley , Integrate-and-Fire detalhado no modelo de /[zhikevich. Em seguida, é introduzido com
mais detalhes o modelo de Hindmarsh-Rose de trés equacdes diferenciais nao-lineares e apresentada
a dindmica que ele descreve para um neur6nio. Esta o principal modelo utilizado nas simula¢des
desenvolvidas nesta dissertacao.

No Capitulo 3, discute-se o Acoplamento entre Neurdnios. Inicialmente, s3o descritas as formas
de acoplamento unidirecional elétrico e quimico. Em seguida, sao abordadas diferentes topologias de
redes neurais que foram utilizadas nas simulacdes: redes unidimensionais com quatro e dez neurdnios,
e redes bidimensionais com cinco neuronios. Esse capitulo estabelece as bases para o estabelecimento
das interacdes neuronais em redes mais complexas.

O Capitulo 4 é dedicado a Propagacdo de Impulsos em Redes Neurais Sub-limiares utilizando-
se neuronios de Hindmarsh-Rose . Primeiramente é identificado um comportamento peculiar da
modulacdo da amplitude do sinal em redes acopladas sob condi¢cdes sub-limiares. Observa-se uma
queda da amplitude para os primeiros neurdnios da cadeia, depois a amplitude dos préximos neurdnios
volta ao nivel caracteristico, definido pelo sinal externo. Em seguida, sdo estudados os efeitos do
nivel do acoplamento elétrico e do nivel e parametros do acoplamento quimico, a propagacao do
sinal ao longo da rede. Também sao investigadas configuraces em topologia bidimensional, onde
identificou-se regime de auto-oscilacdo. Analisamos entdo o efeito de parametros de acoplamento e
corrente de entrada sobre a persisténcia dos impulsos na rede.

Por fim, o Capitulo 5 trata da Propagacdo de Impulsos em Redes Neurais Sub-limiares com
Adicao de Ruido. Iniciamos com uma analise para adicao de ruido gaussiano no sinal incidente, em
seguida apresentamos resultados da propagacdo deses sinais com ruido em redes unidimensionais
e bidimensionais. Para diferentes valores do pardmetro de intensidade de ruido (3), sdo avaliadas

condicoes sob as quais o ruido pode facilitar a transmissdao dos impulsos.
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2 BASES DA NEUROCIENCIA

2.1 SISTEMA NERVOSO

O sistema nervoso, conforme ilustrado na Figura 1 (a), é dividido em duas partes: o Sistema
Nervoso Central (SNC) 1(b) e o Sistema Nervoso Periférico (SNP) 1(c) Lent (2004), Kandel et
al.(2014). Cada um desempenha funcdes bioldgicas distintas. O SNP é responsavel por captar e
transmitir estimulos ao SNC, além de conduzir as respostas deste para diferentes meios, sejam eles
internos ou externos ao organismo. O SNC, por sua vez, e responsavel por processar as informacoes
dos estimulos do meio.

Figura 1 — Representacdo esquematica das divisGes neuroldgicas.(a) Sistema nervoso. (b) Sistema nervoso central.
(c) Sistema nervoso periférico.

.\"“. )

Fonte: adaptado de Kandel et al., 2013.

O SNC esta localizado no encéfalo e na medula espinhal, sendo protegido pela caixa craniana
e pelo canal vertebral conforme mostrado na figura 2. O encéfalo, é formado por trés estruturas
principais: o cérebro, o cerebelo e o tronco encefélico. O cérebro, a maior e mais complexa dessas
estruturas, sendo responsavel por processar informacdes sensoriais e executar funces cognitivas
avancadas, como raciocinio, memoria e tomada de decisGes. Sua camada externa, o cértex cerebral,
é a responsavel por essas funcoes, além de ser crucial para a percepcao sensorial, como visdo,
audicdo, paladar e tato Kandel et al.(2013). O cerebelo, localizado na parte posterior e inferior do
encéfalo, é fundamental para a coordenacao motora e o equilibrio corporal, ajustando e refinando os
movimentos. O tronco encefélico, situado na base do encéfalo, conecta a medula espinhal ao cérebro

e desempenha um papel vital no controle de funcdes automaticas e essenciais para a sobrevivéncia,
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como a respiracdo, os batimentos cardiacos e os reflexos Kandel et al.(2014) . Essas estruturas
trabalham de maneira integrada, garantindo a transmiss3o e o processamento eficaz das informacdes
entre o corpo e o cérebro, essencial para o funcionamento adequado do organismo.

Figura 2 — Algumas partes importantes na estrutura do SNC.

/ Cartex Cerebral

/ / G— b Talamo
.II > 5
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Fonte: adaptado de Kandel et al., 2013.

O Sistema Nervoso Periférico (SNP) conecta o SNC ao resto do corpo, sendo essencial para a
transmiss3o de informacdes sensoriais e motoras entre o cérebro, a medula espinhal e os 6rgados peri-
féricos. O SNP é composto por nervos cranianos e espinhais, que atuam tanto na percepcao sensorial
quanto na execucao de movimentos voluntarios e involuntarios. Em particular, o sistema somatico
controla os movimentos voluntérios, enquanto o sistema autondmico regula funcdes involuntérias,

como a frequéncia cardiaca e a respiracdo Kandel et al.(2013).

2.2 NEURONIO BIOLOGICO E SEUS COMPONENTES

O neurdnio, unidade funcional basica do SNC, apresenta uma grande variedade de formas e
tamanhos. O neurdnio é constituido de um corpo celular com niicleo e fibras finas que se prolongam
a partir do corpo celular Kandel et al.(2013). A figura 3 ilustra as estruturas de um neurdnio
biolégico.

Os neurdnios podem ser divididos em quatro partes principais, como mostrado na Figura 3: den-

dritos, soma, axonio e terminais. Cada uma dessas estruturas desempenha uma funcao especifica na
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Figura 3 — Esquema das principais partes do neurdnio.

Soma

Bainha de mielina

Fonte: adaptado de Kandel et al., 2013.

transmissdo da informacao dentro do sistema nervoso, estando todas relacionadas com a membrana
celular Kandel et al.(2013). Essas células apresentam uma estrutura complexa e bem organizada,
que permite a comunicacdo eficiente entre diferentes partes do corpo. A transmissdo da informacao
comeca nos dendritos, que sdo prolongamentos da membrana com aparéncia ramificada, por isso
também chamados de arvore dendritica. Eles se estendem a partir do soma, ou corpo celular, e
tém como funcao principal receber sinais de outras células. O sinal recebido pelos dendritos é ent3o
direcionado ao soma, onde est4 localizado o ntcleo da célula. E no soma que ocorre a integracio das
informacGes, ou seja, ele reline todos os estimulos recebidos para que sejam processados. Quando
os estimulos atingem uma determinada intensidade, é gerado um sinal que parte de uma regiao
conhecida como cone de implantacdo , situada entre o soma e o axbnio. A partir desse ponto, o
sinal é conduzido ao longo do axonio, uma extensdo especializada em levar informacdes a grandes
distancias dentro do corpo. Esse processo garante que a informacdo percorra o axonio de forma
rapida e eficiente Kandel et al.(2013). O sinal chega ent&o aos terminais, que sdo as extremidades
do axdnio. E nessa regido que ocorre a convers3o do sinal em uma forma que possa ser transmitida

a célula seguinte, dando continuidade ao processo de comunicacdo Purves et al.(2018).

2.3 POTENCIAL DE ACAO

Em seu estado de repouso uma célula nervosa apresenta um excesso de cargas negativas no
seu interior em relacdo ao meio externo. Essa distribuicao de cargas é mantida porque a bicamada
lipidica da membrana impede a livre difusdo de ions. Como resultado, estabelece-se uma diferenca de
potencial elétrico conhecida como potencial de membrana, mostrado na Figura 4. Em seres humanos,

esse potencial estd entre -40 mV e -80 mV, definido pelas concentracdes de ions, especialmente
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sédio (Na™), potassio (K ) além de, cloro (C17), célcio (Ca®") e anions orgénicos (A~) BEAR
M. F.; CONNORS (2017).

Figura 4 — O potencial de membrana da célula resulta da separacdo de cargas liquidas positivas e negativas em
ambos os lados da membrana. O excesso de ions positivos no exterior da membrana e de ions negativos
no interior representa uma pequena fracdo do nimero total de ions dentro e fora da célula em repouso.
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Fonte: adaptado de Kandel et al., 2013.

O potencial de membrana é toda diferenca de potencial elétrico aferida entre os meios intra e

extracelular, num ponto fixo ao longo do tempo, da membrana celular.

Vm = V;ntra - ‘/ea:tra (1)

O potencial de acdo é uma alteracao rapida na polaridade dessa tensdo, de negativa para positiva
e depois novamente para negativa, que se propaga através de uma onda por toda a extensdo da
membrana celular, Analisando a Figura 5, por etapas,temos:

Na etapa 1, observa-se o potencial de repouso da membrana, com valores em torno de —70 mV.
Esse estado é mantido por uma distribuicio assimétrica de fons: ha maior concentracio de Na™ no
meio extracelular e de K™ no meio intracelular. Tal diferenca é sustentada principalmente pela ac3o
da bomba de sédio e potassio, que transporta 3Na™ para fora e 2K™ para dentro da célula. Quando a
corrente é suficientemente para ultrapassar o limiar de excitacdo, inicia-se a etapa 2, caracterizada
pela despolarizacdo da membrana. Nessa fase, canais de Na* se abrem rapidamente, permitindo a
entrada desses ions na célula e tornando seu interior mais positivo. A etapa 3 corresponde ao pico do
potencial de acdo, quando o potencial atinge valores positivos, em torno de +30 mV. Na sequéncia,
ocorre a etapa 4, que marca o inicio da repolarizacio. Os canais de Na™ se fecham, enquanto os
canais de K* se abrem, permitindo a saida desses fons e promovendo o retorno da negatividade

ao interior celular. A etapa 5 é a da hiperpolarizacdo, na qual o potencial de membrana se torna
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Figura 5 — Fases do potencial de acdo: despolarizacio com entrada de Na™, repolarizacio com saida de KT e
restauracdo do potencial de repouso pela bomba Na+/K+.
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Fonte: adaptado de Caballero e Martinez 2019.

momentaneamente mais negativo que o valor de repouso, devido ao fechamento lento dos canais de
K™. Por fim, na etapa 6, a bomba de sédio e potassio é reativada, restabelecendo gradualmente as
concentracdes ionicas originais e levando a membrana de volta ao potencial de repouso, encerrando
assim o ciclo do potencial de acdo. Com isso, o potencial de acdo é o potencial de membrana
variando ao longo da membrana e propagando de acordo com a dindmica elétrica da célula. O
potencial de acao é também chamado de impulso nervoso e um ciclo completo dura cercade 1 a 3
milissegundos Bear M.F;Connors (2017). Esse ciclo envolve a despolarizacdo (entrada de fons sédio
e inversdo da polaridade da membrana), seguida pela repolarizacdo (saida de potéssio) e, por fim,
uma breve hiperpolarizacdo, antes do retorno ao potencial de repouso. Esse processo é essencial

para a conducdo de sinais elétricos ao longo do sistema nervoso, representado na Figura 5.
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A Figura 6 , ilustra a acdo da bomba de sdédio-potéassio (Na®/K*), localizada na membrana
celular, responsavel por manter os gradientes idnicos fundamentais para o potencial de acdo. Essa
diferenca de cargas o potencial de repouso é a base para que, ao receber um estimulo limiar, a
membrana inicie o potencial de acdo, com entrada rapida de Na™ e posterior saida de K*. Apds
o impulso, a bomba atua novamente para restaurar os gradientes, permitindo a continuidade da
atividade elétrica do neurdnio Kandel et al.(2014). A imagem ilustra esse ciclo de forma clara,

evidenciando o papel essencial da Na™ /K™ na excitabilidade neuronal.

Figura 6 — Bomba de sédio-potassio: Este dispositivo é responsavel por preservar as diferencas de concentracdes dos
ions, indispensaveis na determinacdo do potencial de acao.

Membrana Bombas de sddio e potassio

ADB Intracelnlar

Fonte: adaptado de Bear, Connors e Paradiso 2017.

2.4 TRANSMISSOES SINAPTICAS

O mecanismo pelo qual um neurdnio transmite informacSes a outro neurdnio é chamado de
transmissao sindptica . Essa comunicacdo ocorre na sinapse , uma estrutura altamente especializada ,
representada na Figura 7 . Observa-se a proximidade entre a extremidade de um neurdnio denominada
regiao pré-sinaptica e a do outro neuronio, chamada de regiao pés-sinaptica. Entre essas duas
regides, encontra-se um pequeno espaco denominado fenda sinaptica.

No interior do terminal pré-sindptico, estdo presentes estruturas esféricas que armazenam neu-
rotransmissores, os quais sdo liberados na fenda sinaptica. Essas substancias interagem com re-
ceptores especificos localizados na membrana da célula pés-sindptica, desencadeando alteracdes nos
canais ionicos. A ativacdo desses canais permite a movimentacdo de fons, modificando o estado
elétrico da célula receptora. Essa modificacao pode levar a continuacdo da propagacdo do impulso
nervoso. As sinapses sao estruturas fundamentais para a comunicacdo entre neuronios e podem ser
classificadas em dois tipos principais: quimicas e elétricas.

Nas sinapses quimicas, a transmissdao do sinal ocorre por meio da liberacdo de neurotrans-
missores pela célula pré-sindptica, que se ligam a receptores na célula poés-sinaptica. Esse processo

permite a modulacdo e a integracao da informac3o. Ja nas sinapses elétricas, o impulso nervoso é
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Figura 7 — Funcionamento de uma sinapse transmitindo um sinal por meio de neurotransmissores.

Pré-sinaptico

Pés-sindptico

Fonte: adaptado de Bear, Connors e Paradiso 2017.

transmitido diretamente de uma célula para outra por meio de juncées comunicantes (gap juncti-
ons), resultando em uma conducio rapida e sincronizada do sinal nervoso Kandel Eric R.; Schwartz
(2000). Nas subsecGes seguinte, aprofundaremos o funcionamento, as caracteristicas e as diferencas

entre sinapses quimicas e elétricas, destacando seus papéis na comunicacao neural.

2.4.1 Sinapses elétricas

As sinapses elétricas ou juncGes comunicantes sdo as bases de funcdes neuronais importantes
Berne Robert M.; Levy (2009). Neste tipo de sinapse as membranas dos neurdnios pre-sinaptico e
pOs- sinaptico estdo conectadas por uma espécie de gap ou unido comunicante. No centro desse canal
flui uma corrente idnica de um neurdnio para o outro de forma direta conectando as membranas
citoplasmaticas. Esses canais possuem uma condutdncia muito alta (ou uma baixa resisténcia)
permitindo com facilidade a despolarizacdo (gerando um potencial de acdo) e hiperpolarizagcdo dos
neurdnios, sendo que o potencial conduzido passivamente pode ser propagado em ambos os sentidos
e por tanto esse tipo de sinapse é considerado bidirecional.

A transmissdo da corrente e ativada rapida e sincronizadamente os neurdnios, é uma vantagem
adaptativa ja que permite a comunicacao rapida, necessaria para a sobrevivéncia neural. Modelamos
uma sinapse elétrica entre dois neur6nios, introduzimos uma corrente sinaptica /s, que entra no
modelo na forma de corrente externa injetada. Se V. € Vs S30 0s potenciais de membrana dos
neurdnios pré e pds-sinaptico, respectivamente, a corrente sinaptica serd proporcional a diferenca

de potencial entre eles:
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Figura 8 — Diagrama esquematico de uma sinapse elétrica, mostrando a conexdo direta entre neurdnios por meio de
juncdes comunicantes gap junctions, que permitem a transmissdo rapida de sinais elétricos

Canais 16nicos

Pré-sinaptico Pés-sinaptico

b
Ld

| = I |

L L4 L4 >
Sinal || Sinal l Sinal _l
Elétrico || Elétrico | Elétrico

Fonte: adaptada de Kandel et al., 2013.

]syn - ge(vpre - Vpos)a (2)

onde g, é a condutancia da sinapse elétrica, considerada constante.
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2.4.2 Sinapses quimicas

As sinapses quimicas podem ser excitatérias (PEPS — Potencial Excitatério Pés-Sinaptico),
quando resultam na despolarizacdo da célula pés-sinaptica, ou inibitdrias (PIPS — Potencial Inibi-
tério Pés-Sinaptico), quando o resultado é uma hiperpolarizacdo da célula pés-sinaptica. O PEPS
é geralmente gerado pelo influxo de Na™ ou de K, enquanto o PIPS resulta do influxo de CI~ ou

da saida de Kt Kandel Eric R.; Schwartz (2000).

Figura 9 — Sinapses quimicas, toda a corrente injetada na célula pré-sinaptica se dissipa no fluido extracelular. No
entanto, a despolarizacdo resultante da membrana pré-sinaptica pode gerar um potencial de ac3o, levando
a liberacdo de moléculas de neurotransmissores, que se ligam a receptores na célula pds-sindptica. Essa
ligacdo abre canais idnicos, iniciando uma alteracao no potencial de membrana da célula pés-sinaptica.

Pos-sinaptico

l’/
Neurotransmissores
5 b » » 5
Eenal | || el ———|

Fonte: adaptado de Kandel et al., 2013.

Pode-se modelar a sinapse quimica, denotados por V,., o potencial de reversao da sinapse.
Se o potencial de acdo pré-sinaptico ultrapassar este valor, ha a liberacdo de neurotransmissores.
A corrente sindptica, que na verdade representa uma densidade de corrente (medida em pA/cm?),

pode ser descrita como:

[syn = ngnT(t>(V - Vrev)a (3)

Onde g, € a condutdncia maxima da sinapse quimica e 7(t) é a fracdo de canais abertos ao
longo do tempo.

Para descrever comportamento da fracdo de canais abertos r(t) utilizamos uma funcao sig-
maéide, que assume que a fracdo de canais abertos depende do potencial de membrana do neur6nio

pré-sinaptico V', na forma:
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/rmaX
rt) = o (4)

onde )\ e 6 sdo constantes que determinam a inclinacdo e o limiar da funcao sigmoidal.

Substituindo essa expressao na equacado

Tmax
[syn = gsynm<v - ‘/rev) (5)

2.5 CLASSIFICACAO DOS ESTIMULOS NERVOSOS

Os estimulos nervosos podem ser classificados em trés tipos principais Kandel Eric R.; Schwartz

(). Conforme mostrado na figura 10.

Figura 10 — Representacao esquemaética dos trés regimes de atividade neural.

Supralimiar

Limiar

v Sublimiar

Fonte: adaptado de Kandel et al., 2013.

O limiar é definido como o nivel minimo de estimulo necessario para produzir a despolarizacao
que gera um potencial de acdo. O regime supra-limiar ocorre quando o estimulo ultrapassa esse
limiar, desencadeando um potencial de acdo. O valor maximo desse potencial de acdo permanece
constante, conforme prescrito pela lei do tudo-ou-nada, um principio fundamental da neurofisiologia
que determina que os neurdnios respondem a um estimulo de forma completa ou ndo respondem, sem
niveis intermediarios. Para estimulos sub-limiares, que ndo atingem o limiar de despolarizacdo, nao
ha geracdo de potencial de acdo. Nesses casos, a membrana pode apresentar pequenas variacdes no

potencial, mas insuficientes para alcancar o nivel necessario ao disparo neural Berne Robert M.; Levy

(2009).
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3 MODELOS MATEMATICOS

Neste capitulo serao apresentados alguns modelos matematicos bem estabelecidos que descre-
vem o comportamento elétrico de um neurénio, servindo como base tedrica para a descricdo da
dindmica neuronal. A exposicdo dos modelos sera feita de forma progressiva, comecando pelos mais
fundamentais até aquele que é utilizado no estudo desta dissertacao.

Inicialmente apresentamos o modelo de Hodgkin e Huxley (1952) (HH), proposto em 1952 , que
representa um marco na neurociéncia computacional. Baseado em experimentos com o axonio da
lula, esse modelo descreve a propagacdo do potencial de acdo por meio de equacdes diferenciais nao
lineares que representam a dinamica dos canais i6nicos de sédio e potassio. Apesar de sua precisdo
biolégica, o modelo HH é complexo e computacionalmente custoso.

O modelo de Hodgkin e Huxley (1952) (HH). Para implementacdo na descricdo de sistemas
com poucos neurdnios, esse modelo descreve quantitativamente a geracio e propagacdo de poten-
ciais de acao em neurdnios, baseando-se na dindmica de canais i6nicos de sédio, potassio ele é
particularmente Gtil para estudos qualitativos de dindmica e bifurcacdes Hodgkin e Huxley (1952)
. Como alternativa computacionalmente, surgiu o modelo Integrate-and-Fire (IF) lapicque (1907),
que representa o neurénio como um integrador de corrente sinaptica. Quando o potencial de mem-
brana atinge um limiar, ocorre um disparo (ou "spike"), seguido de um reinicio do potencial. Sendo
bastante simples, o modelo |IF é pratico para simulacées de grandes redes neuronais devido a sua
leveza computacional. Por fim, apresentamos ao modelo de Hindmarsh J.L; Rose (1982), usado
nesta dissertacdo. Este modelo estende os conceitos dos anteriores, permitindo descrever com maior
riqueza os comportamentos dinamicos complexos de neurdnios, como oscilacdes, disparos irregulares
e regimes cadticos. Composto por um sistema tridimensional de equacdes diferenciais n3o lineares, o
modelo HR equilibra fidelidade biolégica e viabilidade computacional, sendo especialmente adequado

para o estudo de redes neurais e fen6menos emergentes da interacdo entre neuronios.

3.1 MODELO DE HODGKIN E HUXLEY (HH)

Considerado um dos primeiros modelos que buscou descrever o comportamento elétrico dos neu-
ronios, surgiu em 1952, quando Alan Hodgkin e Andrew Huxley publicaram seus primeiros trabalhos.
Hodgkin e Huxley forneceram uma explicacdo sobre a geracdo do potencial de acdo, utilizando o
axonio de uma lula gigante, baseada em condutancias dependentes do tempo e da voltagem de ions
de sédio, potéssio e outros ions Hodgkin e Huxley (1952). O modelo de Hodgkin-Huxley é com-

posto por um sistema de 10 equacdes diferenciais acopladas, o que garante uma descricdo detalhada
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da dinamica i6nica, mas também implica em um alto custo computacional. A Figura 11 ilustra o
circuito elétrico equivalente do modelo de Hodgkin-Huxley.

Figura 11 — Circuito elétrico do modelo de Hodgkin-Huxley(HH)
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®
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Lado de dentro

Fonte: adaptado de Hodgkin e Huxley 1952.

Em sua modelagem, Hodgkin e Huxley usaram como valor de referéncia para o potencial de

membrana a diferenca entre o interior e o exterior da célula, definida como

V= (‘/mt - ‘/ezt) - V;"esh (6)

De maneira que, no repouso, V = 0 (note que V' seré escrita sem subindice). Aqui, a voltagem
V' definida em (6) corresponde ao deslocamento do potencial de membrana em relagdo ao seu valor

de repouso e obedece a seguinte equacao:

dV
Cmi = _Iiona/a t) + Ieact~ (7)
dt
» [..; é a densidade de corrente externa aplicada;
= I, é a densidade de corrente idnica total (corrente para fora é considerada positiva);
= 1/ é o potencial de membrana;
= (C,, é a capacitancia da membrana por unidade de 4rea (considerada constante);

= { é o tempo.

A corrente idnica I;,,, é composta por:

[ion - INa+]K+ICl7 (8)
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sendo Iy, a corrente dos fons de sédio, I a dos ions de potassio e I; a dos canais de
fuga (representados pelo cloreto na figura). Individualmente, cada corrente pode ser expressa pela
condutancia na forma:
INa - gNa<v - ENa)

Ix = gx(V — Ek) (9)

It = ga(V — Ear)

Aqui, En., Ex e E¢; representam os potenciais de equilibrio dos ions, enquanto gn., 9k € 9ci
sdo as condutancias, que seguem equacdes diferenciais distintas para cada espécie idnica.

A Figura 12, mostra a curva vermelha representa o potencial de acdo propriamente dito, mos-
trando um rapido aumento seguido de uma queda, caracterizando a despolarizacdo e repolarizacao
da membrana neuronal durante o disparo do sinal elétrico. As outras curvas representam as condu-
tancias dos ions que contribuem para essa dindmica: a linha roxa (g) representa a conduténcia total,
a linha verde (gy,+) refere-se a condutancia do sédio, que dispara rapidamente e é responsavel pela
fase inicial do potencial de acdo, e a linha azul (gx+) representa a conduténcia do potéssio, que
aumenta mais lentamente e ajuda a repolarizar a membrana. Esse grafico evidencia como as varia-
cOes temporais das condutancias de sédio e potassio, controladas pelas portas i6nicas no modelo de
Hodgkin-Huxley, geram o potencial de ac3o, explicando o mecanismo eletrofisiolégico basico para a
transmissdo do impulso nervoso.

Figura 12 — Condutancias ibnicas subjacentes ao Potencial de Acdo. Valores obtidos experimentalmente por HH. A
condutdncia g representa a condutancia da membrana durante Potencial de Acao prolongado.

S0 - m—— Potencial de Aciao
60 - P ;\ )
= 40 4 —_— g
20
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0 1 f 2 3 4
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Fonte: adaptado de Hodgkin e Huxley 1952.

3.2 MODELO INTEGRATE-AND-FIRE (IF)

A versao mais simples do modelo integra-e-dispara é o chamado modelo integra-e-dispara per-

feito ou sem vazamento, “IF" (Integrate-and-Fire). E utilizado para simular regimes dinamicos e
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propriedades dos neuronios sem adentrar nos detalhes do seu mecanismo fisico. E ao se concentrar

nos aspectos essenciais da dinamica neural, o modelo Integrate-and-Fire permite uma representacao

simplificada, mas eficaz, dos padrdes de disparo de neurénios.

Figura 13 — Circuito elétrico do modelo de Integrate-and-Fire(IF)

Iea:t
¢ 0

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 13 corresponde ao circuito equivalente utilizado para descrever o comportamento do

potencial de membrana. Neste circuito, a dinamica da carga no capacitor é determinada pela cor-

rente externa injetada, enquanto o potencial no ramo resistivo é governado pela condutancia de

vazamento. Assim, a relacdo entre as varidveis pode ser expressa pela seguinte forma matematica:

AV, (t)
= I
C dt ext(t)a
Loyt (t
Vit) = Vi + 228

Na Equacdo (10):

- Viu(t) é o potencial da membrana,

Vb representa o potencial de repouso,

- I..+(t) é a corrente externa aplicada ao neurdnio,

g € a condutancia do vazamento da membrana,

(10)
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- (' é a capacitancia da membrana.

O modelo de Izhikevich (IZK) Izhikevich (2003) surge como uma evolugdo que combina a simpli-
cidade do IF com a capacidade de reproduzir uma ampla variedade de dinamicas neurais, incluindo
padroes de disparos regulares e exploracdes mais complexas. Enquanto o IF foca na acumulacdo linear
e disparo, o modelo de Izhikevich adiciona termos nao lineares e variaveis adicionais que permitem
uma descricdo mais fiel da fisiologia neuronal, mantendo ainda um baixo custo computacional.

Assim, o modelo de Izhikevich pode ser visto como uma generalizacao do modelo IF, unindo a
eficiéncia do IF com a riqueza dinamica dos modelos mais biolégicos. Vamos discutir melhor esse

modelo na secdo 3.3.

3.3 MODELO DE IZHIKEVICH

O modelo neural de Izhikevich vem sendo amplamente utilizado na area de neurociéncia com-
putacional e em estudos de redes neurais devido a sua capacidade de gerar uma grande diversidade
de padrbes de atividade neural, incluindo disparos regulares, oscilacdes, burstings e outros com-
portamentos complexos Izhikevich (2007). Matematicamente esse modelo consiste em um sistema
em 2-D sendo descrito por duas equacdes diferenciais ordinarias de primeira ordem, uma represen-
tando a dindmica do potencial de membrana v e outra representando a dindmica de recuperacao da

membrana u pos-spike .

@ = 0.04a? + 5z, + 140 — y; + I
(11)

Ui = a; (bivi — yi)

A equacao diferencial 11 é obtida por meio de regressdo da dindmica do disparo de um neurdnio
cortical de forma que o potencial da membrana v esteja em escala de mV e o tempo esteja em ms.
O potencial de repouso do modelo esta entre -70 e -60 mV dependendo do valor de b.

O potencial = representa o potencial da membrana do neurbnio e y representa a variavel de
recuperacao desta membrana, que na realidade descreve a ativacdo de correntes i6nicas de ions de
potassio K+ e desativacdo de fons de sédio Na*t, provendo assim uma realimentacdo negativa a
membrana x. Apds o disparo atingir seu dpice em aproximadamente 30mV’, o potencial da membrana

e a variavel de recuperacdo sdo reiniciadas de acordo com:

r—c
Se z>30mV, entdo (12)

y—y+d
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Os parametros utilizados nas equacdes 11 e 12 e suas funcionalidades do comportamento dina-

mico dos neurdnicos esta descrito a seguir:

a — este parametro descreve a escala de tempo da variavel de recuperacdo y; quanto menor seu

valor mais lenta é a recuperacao. Um valor tipico é 0,02;

b — descreve a sensibilidade da varidvel de recuperacdo a flutuaces sub-limiar do potencial de
membrana x. Maiores valores acoplam x e y mas fortemente resultando em possiveis oscilacoes

sub-limiar e dinamicas de disparo de baixo limiar. Um valor tipico é 0,2;
¢ — descreve o valor do potencial de membrana x reset apds o disparo. Um tipico valor é -65 mV;
d — descreve o reset apés o disparo da variavel de recuperacao y. Um valor tipico é 2.

| — Corrente de disparo.

O potencial de membrana é representado na Figura 14, quando atinge o limiar de disparo ocorre
uma rapida inversdo na polaridade do potencial de membrana, onde a tensdo da membrana aumenta

repentinamente. Esse fendmeno é chamado de disparo ("spike").

Figura 14 — Evoluc3o temporal das variaveis z(t) e y(t) de um neurénio lzhikevich isolado, simulado com a Eq.11.

Modelo Izhikevich: 1 neurbnio

£ o - AR AR
: = Jluijl‘i,lﬂ jﬂ.\! !Lfg‘,ijui}i\",,:'\;\j\ﬂ,ui j\‘j\j‘ﬁ, E;:";JL-"L j/i}*jq'jjlj..f!l .-i lklﬁj\di
(I.'! 160 26$empo {ms[;ﬂ 4[IJ"U SUi"U

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A secdo dedicada ao modelo de [zhikevich foi incluida nesta dissertacao devido a sua aplicacdo

inicial durante o desenvolvimento do trabalho. Apesar de ter sido utilizado por um periodo, optamos
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por nao prosseguir com esse modelo, em razdo do elevado nivel de sensibilidade dos seus parametros,
o que dificultou a obtencdo de dados consistentes na definiciao de um regime sub-limiar. Ainda
assim, as observacdes relevantes a respeito desse modelo encontram-se disponiveis em anexo nessas

dissertacdo, com o intuito de documentar o processo e fornecer subsidios para investigacoes futuras.

3.4 MODELO DE HINDMARSH-ROSE (HR)

Em 1982, J. L. Hindmarsh e R. M Rose propuseram um modelo onde é considerado que a
variacdo do potencial de membrana x do neurdnio depende linearmente tanto de uma corrente
intrinseca y como da corrente externa z aplicada pelo eletrodo Hindmarsh J.L; Rose (1982). Os
autores supuseram ainda que a variacdo de x depende de forma ndo linear do préprio potencial
de membrana, conforme uma funcdo f(x). Assim, a variacdo de x com o tempo foi descrita pela

equacao:

&= —a(f(z) —y—2). (13)

A dinamica da corrente intrinseca y foi modelada com base na observacdo experimental de que a
corrente necessaria para fixar a voltagem sofre saturacao exponencial logo apds um pulso de tens3o.
Assim, sua variacao foi assumida como linear em relacdo a prépria corrente. Supuseram ainda que
esta corrente depende de forma n3o linear do potencial de membrana, representada por uma funcao

g(x). A equacdo correspondente é:

= blg(x) —y). (14)
A simplificacdo introduzida pelos autores foi assumir que y(t) possui um tempo de decaimento

constante apds o pulso de voltagem, ou seja, varia exponencialmente. Esta abordagem difere das

hipéteses de Hodgkin e Huxley, que consideraram mudancas no tempo de decaimento nas variaveis
a(V) eb(V).

Ao aplicar um degrau de tensao, fixando o potencial da célula em um valor z,, temos:

¥ =0=—a(f(r,) —y —2), (15)

2, = f(2p) — ¥, (16)

A corrente intrinseca y tem sua evolucao temporal descrita por:



50

= 0(g(zp) —y), (17)

que, resolvida com a condic3o inicial y(0) = 0, resulta em:

y(t) = g(z,) (1 —e™"). (18)
Substituindo y(t), obtemos:
20, (t) = flap) — glap) (1 — ™), (19)
e, consequentemente:
20,(0) = f(®p),  2,(00) = flzp) — g(zp). (20)

Para determinar f(x) e g(x), os valores iniciais z,,(0) foram ajustados a uma equacgdo ciibica e

%y,(00) a uma exponencial. Assim, o modelo bidimensional assume a forma final:

&=—a(f(x)—y—0), §=>0b(f(x)—qe™ +s—y), (21)
f(z) = cx® + da2® + ex + h, (22)

onde ¢, d, e e h s3o constantes. Este modelo foi capaz de reproduzir potenciais de acdo e
variacGes na taxa de disparo do neuronio em funcdo da corrente injetada. No entanto, ele apresentava
limitacGes na reproducao de rajadas de disparos.

Posteriormente, Hindmarsh e Rose Hindmarsh James L.; Rose (1984), estenderam o modelo
para incluir uma terceira variavel dindamica z, permitindo a reproducdo de disparos em rajadas e

comportamentos mais complexos. O modelo tridimensional é descrito pelas equacdes:

bt=y—ar®+br?—z+1

y=c—dr*—vy, (23)

zZ=r[s(x —xy) — 2],

Onde:

» As constantes a, b, c e d permitem simular diferentes comportamentos de disparo no modelo
de Hindmarsh-Rose. Dependendo dos valores escolhidos, é possivel reproduzir padroes de picos
rapidos e bursting. Essas constantes também influenciam a frequéncia dos disparos de picos

rapidos.
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A corrente de entrada I, também chamada de corrente DC, representa o estimulo aplicado
ao neurodnio, seja por meio de sinapses ou estimulos externos.

O parametro r controla a velocidade de variacdo de z. Na presenca de disparos de picos

rapidos, r também pode afetar a frequéncia desses picos e a quantidade de picos por burst.
O parametro s regula a adaptacdo do sistema.

A variavel xq representa a coordenada x do ponto de equilibrio estavel sublimiar.

A variavel y controla o disparo (pico) e est4 associada aos ions rapidos (Na* e K™).

A variavel z é responsavel pela dindmica da rajada e esta associada aos ions lentos (Ca2+).

Este modelo tridimensional foi amplamente adotado para descrever as ricas atividades elétricas

de neuronios bioldgicos, incluindo padrdes caédticos e periddicos.

341

A

Dinamica do modelo Hindmarsh-Rose

dindmica do modelo é descrita pela evolucdo das Equacdes 23 . A Figura 15 exemplifica a

evolucdo temporal das varidveis x, que representa o potencial da membrana, assim como y e z, no

regime periddico de unico disparo.

Figura 15 — Representacdo da Dinadmica de um Neurénios Simples Hindmarsh-Rose
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elaborado pelo préprio autor.

A Tabela 1 apresenta os valores dos parametros utilizados nas simulacdes numéricas dessa disser-

tacao,

baseados na formulacéo original de Hindmarsh e Rose Hindmarsh James L.; Rose (1984). Os
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parametros a, b, ¢, d, r, s e xg controlam a dinamica intrinseca do neuronio, enquanto [, representa

a corrente de entrada, particularmente explorada nesse trabalho em regime sub-de corrente.

Tabela 1 — Valores dos parametros utilizados nas simulacdes numéricas da cadeia de neur6nios modelados por
Hindmarsh-Rose.

Parametros Valores

1,0
3,0
1,0
5,0
0,005
s 4,0
X0 -1,6
I Variavel
lsin 1,29
Fonte: adaptado de Hindmarsh & Rose 1984.

o O T w

—

A Tabela 2 apresenta os diferentes regimes de disparo observados no modelo de Hindmarsh-Rose
em func3o do valor da corrente de entrada [. Particularmente para r = 0.005, portanto para valores
abaixo de I,th = 1,29, o neurdnio permanece em estado de repouso, sem apresentar disparos. A
partir de I = 1,31 o neurdnio entra em um regime oscilatério periddico, indicando a ocorréncia
de potenciais de acdo regulares(Esses valores foram usados em muitas das simulagdes). Com o
aumento da corrente, observa-se uma transicdo para dinamicas mais complexas: em I = 3,33, o
comportamento se torna caédtico, evidenciado por disparos irregulares. Acima de I = 3,6 o regime

periddico retorna.

Tabela 2 — Regimes de disparo do modelo de Hindmarsh-Rose para diferentes valores de corrente I.

Corrente / Regime de disparo

I<1,29 Sem disparos
I1=1,31 Periddico
1=23,33 Cadtico
1 = 3,60 Periédico

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Também podemos representar os espacos de fase do modelo de Hindmarsh-Rose de forma uni-

dimensional, conforme ilustrado na secao 3.4.2.
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3.4.2 Espaco de variaveis xz

A dindmica de um neurdnio é governada pelas relacGes entre suas varidveis de estado, que
representam diferentes aspectos do seu comportamento elétrico. Uma das maneiras mais utilizadas
para estudar essa dindmica é por meio do espaco de varidveis, onde cada ponto representa um
estado especifico do neurdnio, dada pelas suas varidveis Izhikevich (2007). No caso do modelo
de Hindmarsh—Rose que inclui a varidvel de adaptacdo z analisar o espaco de fase formado por x
(potencial) e z (adaptacdo lenta) é especialmente (dtil. Esse plano revela como a forca de adaptacdo
modula o disparo e estrutura os regimes de comportamento, que podem variar entre tonicidade
e rajadas de atividade Hindmarsh James L.; Rose (1984). Na subsecdo 3.4.2, serdo ilustrado as
series temporais e o espaco de fase de x e z que representam, respectivamente, o potencial de
membrana e o grau de adaptacdao mostrando como diferentes configuracoes de parametros produzem

comportamentos dinamicos especificos.

Regime periddico

A Figura 16 apresenta as séries temporais das variaveis x(t), y(t) e z(t), evidenciando oscilacdes
regulares no potencial de membrana e a interacdo entre as variaveis do sistema. J4 a Figura 17
mostra a trajetdria no espaco de fases para I = 1,31, revelando um comportamento oscilatério
periddico tipico de um atrator. Esses resultados indicam que o sistema ultrapassa o limiar de disparo

por volta de [ = 1,29.

Figura 16 — Trajetéria do sistema para I = 1,31 nos planos XY, XZ, YZ e em 3D, revelando um comportamento
oscilatério periddico tipico de um atrator no espaco de fases.
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Figura 17 — Evolucgo temporal das varidveis x(t), y(t) e z(¢) indica oscilacdes regulares no potencial de membrana,
com dinamica acoplada entre a variavel de membrana e a inibicdo.
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Regime caético

A corrente externa injetada foi fixada em | = 3,33 . As Figuras 18 e 19 apresentam, respecti-
vamente, a evolucdo temporal das varidveis z(t), y(t) e z(t) e a trajetéria no espaco de fases. A
orbita fechada observada no plano X Z confirma que o sistema permanece em regime oscilatério;
entretanto, os trens de pulso exibem variacdes na frequéncia e na amplitude dos picos, sugerindo

uma modulacdo dinamica da atividade neuronal mesmo na auséncia de perturbacGes externas.

Figura 18 — Evoluc3o temporal das varidveis x(t), y(t) e z(t) indica oscilagdes regulares no potencial de membrana,
com dindmica acoplada entre a variavel de membrana e a inibicdo
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 19 — Trajetéria do sistema para I = 1,33 nos planos XY, XZ, YZ e em 3D, revelando um comportamento
oscilatério periddico tipico de um atrator no espaco de fases.
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Retorno ao regime periodico

Com a corrente externa ajustada para I = 3,6, o sistema retorna ao regime regular , como
mostram as Figuras 20 e 21. A Figura 20 exibe a evolugdo temporal das variaveis z(t), y(t) e z(t),
revelando oscilacGes regulares no potencial de membrana, com uma dindmica acoplada entre as
variaveis do modelo. Ja a Figura 21 apresenta a trajetéria no espaco de fases, com érbitas fechadas
nos planos XY, XZ, YZ e na projecao tridimensional, o que confirma a presenca de um atrator

periddico caracteristico da atividade oscilatéria do sistema.

Figura 20 — Evolucdo temporal das varidveis x(t), y(t) e z(¢) indica oscilacdes regulares no potencial de membrana,
com dindmica acoplada entre a varidvel de membrana e a inibicdo
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Figura 21 — Trajetéria do sistema para I = 3,6 nos planos XY, XZ, YZ e em 3D, revelando um comportamento
oscilatério periddico tipico de um atrator no espaco de fases.
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3.4.3 Analise do Parametro r em relacao ao Limiar de Disparo |

Realizamos simulacdes variando exclusivamente o parametro [ para determinar as correntes de
disparo correspondentes a cada valor de r, conforme detalhado na Tabela 3. Em seguida, geramos
as séries temporais com base nos resultados obtidos. A variacdo do pardmetro r, que regula a escala
de adaptacao lenta no modelo de Hindmarsh-Rose, afeta o comportamento dindmico do sistema
de maneira significativa. Esse parametro controla a taxa de variacdo da variavel z, responsavel pela
adaptac3o lenta e por modular os regimes de disparo do neurdnio. O comportamento dindmico do
modelo de Hindmarsh-Rose ¢ significativamente influenciado pelo pardametro de adaptacdo lenta r,
que determina como a variavel lenta z responde as oscilacoes rapidas das varidveis = e y. Abaixo,
analisamos a relacdo entre r e o limiar de disparo I, observando as mudancas nas dinamicas do
sistema. Para que um neurénio dispare, a corrente injetada deve exceder um valor critico chamado
de limiar de disparo. Esse limiar é o ponto em que a membrana do neurdnio se despolariza o
suficiente para gerar um PA. Para a nossa simulacdo o limiar de disparo foi fixado em I =1.300,

como mostra a tabela 3.

I(1) > Iy, (24)

A equacao 24 expressa a condicdo necessaria para que um sistema excitatério, como um neuronio,
dispare quando a corrente de entrada /(1) atinge ou excede um valor limiar Ig,. O pardmetro r
pode afetar o valor de I, de modo que, para diferentes valores de 7, o limiar de disparo I, pode

mudar, alterando a condicao para disparo.

Tabela 3 — Limiares de disparo (I4isparo) para diferentes valores do pardmetro r no modelo Hindmarsh-Rose.

Valores de r  Ijisparo

0,001 > 1,260
0,002 > 1,268
0,003 > 1,277
0,004 > 1,287
0,005 > 1,300
0,006 > 1,320
0,007 > 1,331
0,008 > 1,332

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

De acordo com Hindmarsh James L.; Rose (1984), a adaptacdo lenta desempenha um papel

crucial no inicio e manutencao das oscilacdes neuronais. Quando r é pequeno, o sistema apresenta
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maior sensibilidade a estimulos, com limiares de disparo mais baixos (1 disparo). Isso reflete uma
menor estabilizacdo das oscilacdes pelo mecanismo de adaptacao, resultando em padrdes cadticos
ou quase-periddicos. Por outro lado, conforme r aumenta, o sistema requer valores maiores de
disparo. Izhikevich (2007), descreve que a adaptacdo lenta regula a periodicidade e a uniformidade
dos disparos, limitando a amplitude em valores mais altos de r, o que torna o comportamento
mais previsivel e menos sensivel a estimulos externos. Para redes acopladas, Pikovsky.A; Rosenblum
(2001) destaca que r alto favorece a sincronizacdo entre os neurdnios, enquanto r baixo pode
induzir dindmicas cadticas. De forma geral, o parametro r pode controlar a dindmica de excitacao

ou adaptacdo do sistema, influenciando a sensibilidade ao limiar de disparo.

Figura 22 — Série temporal da varidvel z; de um neurdnio modelado pelo sistema de Hindmarsh-Rose para diferentes
valores do pardmetro r. Cada sub-figura representa a dindmica do potencial de membrana para um valor
fixo de 7 e corrente de entrada I: (A) » = 0,001, I = 1,260; (B) » = 0,002, I =1,268; (C) r = 0,003,
I=1,277;, (D) r = 0,004, T = 1,287. Observa-se que o aumento de r resulta em uma frequéncia maior
de disparos, indicando menor limiar para o inicio da atividade oscilatéria.

Modelo de Hindmarsh-Rose: Limiares de disparo para diferentes valores de r.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Como mostrado na figura 22, (A) com r = 0.001 , o limiar de disparo é Igisparo > 1.260 conforme
mostrado na tabela 3. O grafico mostra uma serie temporal de um neurdnio, onde apresenta um
certo padrdo de disparos repetidos (spikes), observando o periodo de disparos ha um formacdo de
dois grupos de disparos com trés picos cada separados por longo intervalo de tempo, ja no eixo

x analisando em torno do ponto 1.5 permanece constante onde sua amplitude e oscilacdes sao
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idénticas caracterizando um regime periddico. (B) com r = 0.002, o limiar de disparo aumenta
para lgisparo > 1.268. O grafico mostra uma serie temporal de um neurdnio, onde a frequéncia
de disparos aumentou O sistema ainda apresenta dindmicas complexas, mas a ocorréncia de caos
diminui. A varidvel z comeca a sincronizar-se melhor com x e y, tornando o sistema ligeiramente
mais estavel. A elevaciao do limiar de disparo reflete uma maior resisténcia as oscilacdes iniciais.
(C) com r = 0.003, o limiar de disparo é Igisparo > 1.277. O sistema entra em uma zona de
transicao, onde os disparos comecam a se organizar em padroes quase-periédicos mais previsiveis.
O caos torna-se menos frequente, enquanto o comportamento do sistema exibe maior estabilidade
e regularidade. Em (D) r = 0.004, o limiar de disparo é Igisparo > 1.287. A resposta da variavel z
se torna mais rapida, reduzindo a amplitude das oscilacGes. O sistema apresenta padrdes periddicos
regulares, caracterizado por disparos (nicos bem definidos (spikes) a frequéncia de disparo é baixa,

refletindo intervalos relativamente curtos entre os picos.

Figura 23 — Série temporal da varidvel z; de um neurdnio modelado pelo sistema de Hindmarsh-Rose para diferentes
valores do pardmetro r. Cada subfigura mostra a dindmica do potencial de membrana com diferentes
valores de r e corrente de entrada I: (A) r = 0,005, I = 1,300; (B) » = 0,006, I = 1,320; (C) r = 0,007,
I =1,331; (D) r = 0,008, I =1,332. Nota-se que o aumento de r esté associado a uma maior frequéncia
de disparos, indicando que o parametro atua na sensibilidade do neurdnio a corrente de entrada.

Modelo de Hindmarsh-Rose: Limiares de disparo para diferentes valores de r.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 23 (A) com r = 0.005, o limiar de disparo aumenta para Igisparo > 1.300 conforme

mostrado na tabela 3. o grafico mostra um padrao peridédico ,com disparos regulares e frequéncia
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constantes. indicando um aumento na frequéncia de disparo. (B) » = 0.006, o limiar de disparo sobe
para lgisparo > 1.320. O padrdo de disparo é regular e claramente periédico, a frequéncia de disparo
é alta, o espaco entre os picos sdo curtos e constantes. (C) com r = 0.007, o limiar de disparo é
ILgisparo > 1.331.0 grafico mostra um padrdo periédico, com picos regulares, a frequéncia de disparo
aumentou ,diminuindo o espacamento entre os picos diminuirdo. (D) para r = 0.008, o limiar de
disparo é Igisparo = 1.332.a serie temporal mantém o comportamento periédico, mas a frequéncia
dos disparos aumenta. Essa elevacdo na frequéncia é evidenciada pela reducdo do espacamento entre

0s picos consecutivos na série temporal.
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4 ACOPLAMENTO ENTRE NEURONIOS

O acoplamento entre neur6nios desempenha um papel fundamental na dindmica desses sistemas
complexos. Descrever e analisar esse fenomeno permite compreender processos naturais, eventu-
almente permitindo desenvolvimentos tecnolégicos, por exemplo, na construcao de redes neurais
artificias. Os acoplamentos podem ser classificados como unidirecionais, quando a influéncia ocorre
de um neurdnio para outro sem retroalimentacdo; ou bidirecionais, quando ha troca muatua de si-
nais entre os neurdnios conectados. Nessa dissertacao, vamos tratar exclusivamente do acoplamento
unidirecional, o que nos permite analisar de forma mais direta a propagacdo de impulsos elétricos e

quimicos ao longo de redes neurais.

4.1 ACOPLAMENTO UNIDIRECIONAL

Em redes neurais o acoplamento unidirecional caracteriza-se por uma conexao assimétrica entre
dois neurdnios, na qual apenas um dos elementos exerce influéncia sobre o outro. Nesse arranjo
diretivo, o neur6nio emissor envia sinais ao neurdnio receptor, sem que ocorra qualquer retroalimen-
tacao.

A Figura 24 esquematiza essa configuracdo, cuja descricdo pode ser genericamente feita pelas

seguintes equacoes:

T1 = f(xl)

iy = f(x2) + h(x1,72)

(25)

onde x1 e xy representam os vetores de estado dos neuronios N; e Ny, respectivamente. As
funcdes f e g correspondem a dindmica individual de cada neurénio, enquanto h(z,x2) modela o

efeito do sinal de N; sobre IN,.

Figura 24 — Representacdo esquematica do acoplamento unidirecional: o neurdnio Nj envia sinais a N2, mas nao

recebe influéncia de volta.
\\\ lrl/-/ '-._\I
N1 | ,! n2 W
/ 4
J /

Y
R N L

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Nesta dissertacdo, consideramos acoplamentos elétrico e quimico. descritos nas subsec3do
4.1.1 e 4.1.2 vai apresentar detalhes e descricoes deses acoplamento,descrevendo suas propriedades

dindmicas e seus efeitos na propagacdo de sinais neurais.
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4.1.1 Acoplamento elétrico

A secdo 2.4.1 abordou a sinapse elétrica do ponto de vista biol6gico. Agora, vamos reinterpretar
esse fendmeno no contexto de um neurbnio artificial. A sinapse elétrica pode ser modelada pela
adicdo de um termo de acoplamento na equacdo 23, que representa o potencial de membrana. Esse
termo de acoplamento é proporcional a diferenca de potencial entre os neurdnios conectados.

Dessa forma, para o neur6nio 7, a equacdo modificada assume a seguinte forma:

ke = ge(xj — ;) (26)

O acoplamento elétrico entre neurdnios é determinado pela diferenca de potencial elétrico entre
eles, sendo descrito pelo termo k., onde g, representa a condutancia elétrica da sinapse e (z; —z;) é
a diferenca de potencial entre os neuronios 7 = ¢ — 1 e ¢« em uma rede unidimensional . As equacdes
para y e z ndo sdao modificadas, pois a sinapse elétrica atua diretamente sobre x, que representa o
potencial de membrana.

Portanto, o sistema com sinapse elétrica fica assim:

@ =y — axd +ba? + I — 2 + ge(x; — ;)

Ui =cC— d%? — Y (27)

Zi=r(s(z; + 1) — 2i)

Isso garante que a corrente elétrica entre os neurdnios segue a diferenca de potencial, permitindo
sincronizacdo ou propagacao da atividade neuronal, dependendo do valor de g..

Uma propriedade fundamental do acoplamento elétrico entre neurdnios é que, quanto maior o
valor da condutancia elétrica g., mais forte serd a interacao sinaptica entre as células. Esse tipo
de acoplamento ocorre através de estruturas chamadas jun¢es comunicantes (gap junctions), que
permitem a passagem direta de ions e moléculas entre os neur6nios, gerando uma comunicacao
quase instantanea Benjamin P.R; Chase (2000), Pereda (2014). Valores tipicos de acoplamento s3o
normalmente definidos no intervalo 0 < g. < 1. Quando g. = 0, os neurdnios estdo completamente
desacoplados; e quando g. = 1, o acoplamento é considerado maximo. De acordo com Mainieri
(2006), para g. > 0.55, a transmiss3o de informac3o ja pode ser classificada como forte, permitindo
uma sincronizacdo eficaz entre os neuronios. No intervalo 0.20 < g. < 0.5, o acoplamento é
moderado ou fraco, enquanto para g. < 0.20, a sinapse é considerada muito fraca, com baixo
impacto sobre a atividade da célula pés-sinaptica . Ao contrario das sinapses quimicas, que podem

ser excitatorias ou inibitodrias, as sinapses elétricas sao sempre excitatérias , pois a corrente elétrica
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flui diretamente de um neurdnio para o outro, aumentando a probabilidade de disparo Nordlie E.;

Gewaltig (2010) e Purves et al.(2018).

4.1.2 Acoplamento Quimico

Como discutido na secdo 2.4.2, a sinapse quimica foi abordada sob o ponto de vista bioldgico,
detalhando os processos de liberacao de neurotransmissores e a modulacao da transmissao sinaptica.
Agora, no contexto de um neurdnio artificial, esse fendmeno pode ser representado por um termo
adicional na equacao 23 do potencial de membrana. Diferente do acoplamento elétrico, onde a
interacdo depende diretamente da diferenca de potencial entre os neurdnios, a sinapse quimica é
modulada pela ativacdo dos canais sinapticos, que seguem uma dinamica sigmoidal em funcao do
potencial pré-sinaptico.

A expressao matematica utilizada para implementar o comportamento descrito acima, o acopla-
mento quimico entre dois neurdnios i e j = ¢ — 1, é feita pela diferenca do valor do potencial de

x; com um valor de corte V. (potencial inverso) e a funcdo de ativacdo I'(z;) Baptista, Kakmeni e

Grebogi (2010).

e = 0ol — V)T (1), (28)

onde a fungdo de ativacdo sigmoidal I'(z;) é definida como:

1
Hs) = T oAy — )] (29)

Nessa formulac3do, g. representa a forca do acoplamento quimico, V; é o potencial de reversdo

da sinapse quimica, A define a inclinacao da sigmoide, e 6 é o limiar de ativacdo da sinapse.

A sinapse quimica é incorporada ao modelo por meio de um termo de acoplamento adicionado a
equacao 23 de x; , representando o potencial de membrana. Esse termo descreve a contribuicdo da
atividade do neurdnio pré-sinaptico sobre o pés-sinaptico, modulada por parametros como g., V., A
e 6. As equacoes para y; € z;, associadas a dinamica interna do neur6nio, permanecem inalteradas:

; _ 3 2 cfl'z'*vc
T; —yi—axi%—b:z:i—l—li—zi—%m

gi = c—dri—y; (30)

Zi = —rz; + TS(ZE‘i - .%'0).
Essa formulacdo garante que a corrente sinaptica depende do estado do neurdnio pré-sinaptico,

permitindo diferentes dindmicas de sincronizacdo conforme os parametros do acoplamento quimico
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variam . Com o aumento da forca do acoplamento g., é possivel controlar os estado da sinapse
em excitatério ou inibitérioBaptista, Kakmeni e Grebogi (2010) e Wang et al.(2022). Uma sinapse
estd em estado excitatério quando o neurdnio receptor é estimulado a disparar pulsos semelhantes
aos gerados pelo neurénio emissor. Em contrapartida, uma sinapse em estado inibitério impede o

neurdnio receptor de reproduzir o mesmo sinal do neurénio emissor, sendo assim:

Estado Excitatério — g. >0

Estado Inibitério — 9. <0
A Figura 25 ilustra as curvas caracteristicas da funcdo sigmoide utilizada para modelar o acopla-
mento quimico entre neur6nios. Essa funcdo descreve como a influéncia do neurdnio pré-sinaptico

sobre o pos-sinaptico varia de forma ndo linear, sendo modulada por parametros como o limiar de

ativacao e a inclinacao da curva.

Figura 25 — As curvas caracteristicas do acoplamento quimico para 6 = 0.25
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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4.2 TOPOLOGIA DAS REDES NEURAIS

A topologia de uma rede neural define como os neurénios estdo interconectados, determinando
a dinamica coletiva do sistema e a propagacao dos sinais entre neuronios. Neste trabalho, utilizamos
duas topologias principais: unidimensional e bidimensional. Na topologia unidimensional, os neurd-
nios sao dispostos em uma cadeia linear, onde cada neurdnio interage apenas com seus vizinhos
mais proximos. Essa configuracdo permite estudar a propagacao sequencial de sinais e analisar o
papel da conectividade local na sincronizacdo e na transmissao de atividade neural ao longo da rede
. Ja na topologia bidimensional, os neurdnios sdo organizados em uma grade (ou malha), possibi-
litando conexdes tanto horizontais quanto verticais. Essa estrutura mais complexa aproxima-se de
arranjos encontrados em regides corticais e permite uma investigacdo mais detalhada da influéncia

da conectividade espacial e da difusdo de sinais em miltiplas direcoes.

4.2.1 Topologia Unidimensional para neur6nios acoplados eletricamente

As equacdes diferenciais 23 sdo descritas para um neur6nio . Ver secao 3.4. Usamos essas
equacdes na descricdo do comportamento dinamico da rede. O neurdnio N; esta no regime supra-
limiar, enquanto os neurénios Ny a Ny estdo no regime sub-limiar. Cada neurdnio interage com
seus vizinhos por meio de acoplamentos elétricos g., que afetam a varidvel x. Essas interacdes
determinam a evolucdo da dindmica ao longo do tempo, formando um sistema acoplado, conforme
ilustrado na Figura 26.

Figura 26 — Topologia da rede Unidimensional com dez neur6nios

Supra-Limiar Sub - Limiar
: L

oW { Nz ) { N3 [ e ) [ s — W MG | [ w7 . NE ) [ ne ) { wio |

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Generalizando a equacao 23, para uma forma geral, onde descreve o comportamento dos nove
neurdnios no regime sub-limiar . A utilizacdo de indice permite representar de maneira compacta
multiplos neurdnios da cadeia.

B =y — ax; +ba} — 2z + Ly + ge(io — 23),
i = c—da} —y;, (31)
Zi = r[s(x; — xo) — zil,

para:

» 1 =2...,N, com N = 10;



66
= [ € a corrente de sub-limiar.

4.2.2 Topologia Unidimensional para neurénios acoplados Quimicamente

No caso do acoplamento quimico, a dindmica dos neurbnios segue a topologia apresentada

na Figura 26 e é descrita pelo seguinte sistema de equacdes diferenciais:

. ) 3 2 ) gC('r’L _ ‘/C)
&y =y — awy +bxy + L — 2 + 1+ e Mai—1+0.25)

i = ¢ —dr} —y;

Zi = —rz;+ 7"5(%1‘ — l’o)

para:
= 1 =2,...,N, com N = 10;

= [ € a corrente de sub-limiar.

4.2.3 Topologia Bidimensional para neurdnios acoplados eletricamente

A Figura 27 ilustra a topologia utilizada em 2D, mostrando uma rede de cinco neurdnios, na
qual os neurénios N,, N3 e N, estao conectados, formando um loop.

Figura 27 — Topologia da rede de cinco neurGnios

G%G{.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A equacdo 23 e descrita para N1. Ver secao 3.4.

Para o neurdnio 1:
T, = Y1 — ax? + bl’% + [0 —z1+ ge(ml - 33'2),

ylzc_dx%_yla

Z =r(s(xy — xo) — 21)-
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Para o neurdnio 2:

By = Yo — axs + bai + Lan — 22 + ge(w2 — x3) + ge(@a — 24),
Yo =c¢C— dx% — Y2, (34)
2o = 1(s(xy — o) — 22)
Para os demais neurdnios:
l"z' =Y — am? + bl’? + Isth — Z; + ge(x,- — ZL’H_l),
g = ¢ —da? —y;, (35)

Zi = r(s(x; — xo) — 2).

Generalizamos a equacdo 35 para n neurdnios onde apresenta a descricdo da dinamica dos
neurdnios e suas interacdes conforme a topologia representada na figura 27, refletindo a influéncia

entre os neurénios por meio do acoplamento elétrico .

4.2.4 Topologia Bidimensional para neuronios acoplados quimicamente

Generalizamos a equacdo do modelo de Hindmarsh-Rose a equacdo 23 para descrever uma rede
composta por n neurdnios acoplados. A dindmica de cada neurdnio i (i = 1,2,...,n) é dada pelo

seguinte sistema de equacoes diferenciais:

Neurdnio 1:
1 :yl—aa::f—kbxf—zl—k]o,
j1 = c—dxi —y, (36)
Z =r(s(xy —xo) — 21).
Neurdnio 2:
. (x9—2.0 (29—2.0
) = ’y2 — al‘g + bl’% + Isth — 29 + [1+g€,()jz1+0')25>] + [1+ge,(/\?z4+0')25>]
Yo =c—dxs—ys, (37)
Zy = —rzy+rs(xe — 20).

Neuronio i:
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v _ 3 2 ge(x;—2.0
Ty =Y —azr; + b%‘ + Lgn — 2 + [1+67)(\(zi,1+%.25)]

i =c—dri—vy; (38)

Zi = —rz;+rs(r; —xg).

Neste sistema x; representa o potencial de membrana do neurdnio ¢, enquanto y; e z; sdo varidveis
auxiliares que contribuem para a dinamica intrinseca do modelo, associadas, respectivamente, a
mecanismos de recuperacao rapida e adaptacdo lenta. O termo adicional na equacdo de #; introduz
um acoplamento quimico funcional entre os neurdnios da rede, com intensidade g., modulado por
uma funcdo sigmoide dependente do estado do neurénio anterior x;_;. Os parametros a, b, ¢, d, T,
S, g, A e Iy, determinam as propriedades individuais de cada neur6nio e a forma do acoplamento

entre eles.
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5 PROPAGACAO EM REDES NEURAIS SUB-LIMIARES NO MODELO HR

A propagacao da atividade sinaptica em redes neurais unidimensionais compostas por dez neuro-
nios Figura 26; e bidimensionais com 5 neurdnios Figura 27, em regimes sub-limiares, é fortemente
modulada pelos mecanismos de acoplamento entre neurdnios, com destaque para o acoplamento
elétrico via juncOes gap e o acoplamento quimico via sinapses. Esses mecanismos contribuem de
maneiras distintas para a transmissao dos impulsos nervosos, especialmente em regimes nos quais
os neurdnios, quando isolados, ndo apresentam atividade espontanea.

Neste capitulo, investigamos como a modulacdo dos parametros de acoplamento influencia a
propagacao da atividade em redes neurais sub-limiares. Consideramos separadamente o acoplamento
elétrico, controlado pelo parametro g., e o acoplamento quimico, caracterizado pelos parametros
ge (intensidade da conex3o sinaptica) e A (relacionado a dindmica temporal da sinapse). No caso
quimico, realizamos um estudo sistematico variando o parametro A, a fim de compreender seu
impacto na eficiéncia da transmissao de sinais e na sustentacao da atividade coletiva.

No contexto do acoplamento elétrico, destacamos o fendmeno de renascimento (do inglés re-
vival), no qual oscilacdes coletivas reaparecem apds serem suprimidas por mudancas paramétricas,
evidenciando a resiliéncia dinamica das redes acopladas. Para o acoplamento quimico, além da vari-
acdo de g., a andlise da influéncia de A permite avaliar como diferentes escalas temporais sinapticas
afetam a propagacdo da atividade.

Um dos eixos centrais deste estudo é a determinacdo do limiar critico de corrente (Igy), abaixo
do qual a rede ainda mantém a capacidade de propagar atividade, mesmo na auséncia de disparos
espontaneos. Essa analise é complementada pela investigacdo de auto-oscilaces em uma topologia
bidimensional especifica: um loop triangular. Nessa configuracdo geométrica, examinamos como a
retroalimentacao intrinseca, gerada pelo arranjo espacial, sustenta atividade ritmica na auséncia de
estimulos externos, com énfase no papel do acoplamento quimico (g. e A) na manutencdo dessas

dinamicas.

5.1 REVIVAL DE OSCILACOES EM REDES NEURAIS ACOPLADAS ELETRICAMENTE SOB
CONDICOES SUB-LIMILARES

Neste tépico, utilizamos uma rede composta por dez neurdnios conforme mostrado na Figura
26, acoplados eletricamente com intensidade g. = 1,0, mantendo os demais pardmetros conforme
especificado na Tabela 1. A corrente de entrada foi fixada em I, = 1,31 apenas para o neuronio nq,

colocando-o em regime supra-limiar, ou seja, acima do limiar necessario para o disparo espontaneo.
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Os demais neurdnios da rede (ns a myp) permaneceram com corrente constante Iy, = 1,29, em
regime sub-limiar. Apesar disso, os neuronios nq, ng, ny € N5 apresentaram disparos regulares devido
ao acoplamento elétrico, que permite a propagacao do sinal oscilatério gerado por n; ao longo da
rede, fornecendo corrente efetiva suficiente para excitar os neuronios subsequentes. No entanto, ao
atingir os neurGnios ng e ny, a propagacao parece cessar temporariamente, com esses neuronios
apresentando atividade quase silenciada, o que sugere uma interrupcao definitiva da propagacdo.
Surpreendentemente, observa-se que, a partir do neurdnio ng, a atividade oscilatéria é restaurada
de forma robusta, mantendo-se presente também nos neurdnios seguintes ng e nig. Esse fenémeno
é caracterizado como renascimento (revival) da atividade oscilatéria em redes acopladas e revela
que, mesmo quando a dindmica parece ter sido suprimida localmente, a interacdo eletrica (z; —
x;+1) pode restaurar o regime oscilatério, sem que haja alteracdo dos pardmetros de corrente.
Tal comportamento demanda investigacao considerando detalhadamente o termo de acoplamento
quimico . O renascimento observado entre ng e nig, apés a suposta falha em ng e ny, ilustra uma
reorganizacao espontanea da dinamica com um acoplamento diferencial de sistemas neurais. Ver as

Figuras 28 e 29.

Figura 28 — Séries temporais dos neurdnios n; a n5 do oscilador Hindmarsh-Rose, com corrente Iy = 1,31 aplicada ao
neurdnio n, (regime supra-limiar) e corrente constante I, = 1,29 para os neurdnios ns a ny (regime sub-
limiar), sob acoplamento elétrico g. = 1,0. O acoplamento permite a propagac3do da atividade oscilatéria
iniciada em nj, excitando os neurdnios seguintes mesmo abaixo do limiar individual, caracterizando a
transferéncia e sustentac3do coletiva do sinal na rede.

Série temporal dos dez neurénios com Iy = 1.31 e corrente inicial I, = 1.29, ge = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Figura 29 — Séries temporais dos neurdnios ng a n1g do oscilador Hindmarsh-Rose, mantendo os pardmetros anteri-
ores. Observa-se uma supressdo tempordaria da atividade nos neurbnios ng e ny, seguida pelo fenémeno
de renascimento da oscilacdo a partir do neurénio ng, onde a atividade é restaurada espontaneamente.
Esse fendmeno evidencia a resiliéncia dindmica da rede, na qual a interacdo coletiva entre neurdnios
pode reorganizar a atividade e restabelecer o regime oscilatério mesmo ap6s falhas locais temporérias.

Série temporal dos dez neurénios com Iy = 1.31 e corrente inicial I, = 1.29, ge = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 30 — Amplitude da varidvel z(t) em funcdo do nimero de neurbnio em uma rede unidimensional.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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A Figura 30 apresenta a amplitude da variavel z(t) em funcdo da posicdo de cada neurdnio na
rede. Observa-se que os neurdnios N; a N5 mantém amplitudes elevadas e relativamente estaveis,
préximas de 1,9. No entanto, hd uma queda acentuada na amplitude a partir do neurénio Ng,
atingindo seu valor minimo em Ng com cerca de 0,5. Essa reducdo persiste em N7, indicando uma
silenciada na propagacdo do sinal nesses pontos da rede. A partir do neurénio Ng, a amplitude volta
a crescer progressivamente até recuperar valores similares aos iniciais em N1g. Essa queda abrupta

nos neurdnios 6 e 7 esta relacionada ao fendmeno do renascimento neural.



73

5.2 ACOPLAMENTO ELETRICO UNIDIMENSIONAL PARA DIFERENTES VALORES DE g,
COM SINAL EXTERNO.

Nesse tépico utilizamos dez neurdnios acoplados eletricamente com diversos valores de g. e os
valores dos parametros restantes da Tabela 1. A corrente de entrada foi fixada em [y = 1.31, para
o primeiro neurdnio “supra-limiar”, ou seja, acima do limiar de disparo. Como critério de anélise
para verificar a propagacdo de sinal na rede, foi adotado o valor de referéncia 0,5, que corresponde
a aproximadamente 25% da amplitude tipica dos disparos supra-limiares do primeiro neurdénio.
Esse limiar garante que pequenas oscilacdes decorrentes apenas do acoplamento elétrico n3o sejam
confundidas com disparos efetivos, assegurando que a propagacdo seja identificada apenas quando
o sinal ultrapassar uma fracdo significativa da amplitude caracteristica do neurdnio supra-limiar.

A Tabela 4 apresenta os valores minimos de corrente (I,,) necessérios para que ocorra a pro-
pagacao do sinal ao longo de uma cadeia de neurdnios acoplados unidirecionalmente por sinapses
elétricas, em funcdo da intensidade do fator de acoplamento elétrico g.. Observa-se que, a medida
que o valor de g. aumenta, o limiar de corrente necessario para a propagacao do sinal diminui.
para g. = 0.2, é necessario um valor de corrente igual ou superior a |y, = 1.27 para garantir a
propagacao, enquanto para g. = 1.0, esse valor decai para Iy, = 0.8 .

Observa-se que para os neurdnios da cadeia, mesmo com |y, longe do limiar de disparo, a forca
do acoplamento alta consegue manter a propagacdo do sinal. Essa relaciao fica em evidencia no

grafico da Figura 33.

Tabela 4 — Resposta do sistema para diferentes valores de acoplamento elétrico (g.).

Je Lo, Resposta

0,2 > 1,27 Tem propagacao do sinal
0,3 >1,20 Tem propagacao do sinal
0,4 > 1,10 Tem propagacao do sinal
0,6 >1,00 Tem propagacao do sinal
1,0 > 0,80 Tem propagacao do sinal
1,5 > 0,80 Tem propagacao do sinal
2,0 >0,90 Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

As séries temporais apresentadas a seguir estao de acordo com os valores de acoplamento elétrico
(ge) e corrente limiar (Ig;) indicados na Tabela 4. Cada gréfico ilustra a evolugdo da atividade
elétrica dos neurdnios ao longo do tempo, destacando os regimes em que ocorre a propagacao do

sinal. Essa representacdo grafica complementa a analise da tabela, permitindo visualizar a influéncia
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direta do acoplamento elétrico sobre a dindmica da rede neuronal.

As Figuras 31 e 32 , estdo com fator de acoplamento elétrico g. = 1.0, a propagacdo do sinal
se mantém estavel até o dltimo neurdnio da rede quando a corrente de fundo nos neurdnios sub-
limiares estd em Iy, > 0.8. Esse valor indica um limiar significativamente reduzido em comparacao
com acoplamentos menores, demonstrando que o aumento do acoplamento fortalece a capacidade

de propagacao do sinal na rede.

Figura 31 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico g. = 1.0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurénios para um valor especifico
de ge.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

O grafico da Figura 33 mostra a relacdo entre a corrente de limiar I, € o acoplamento elétrico
g. €m uma rede composta por dez neurdnios acoplados eletricamente, onde apenas o neurdnio 1 esta
no regime supra-limiar e os demais (neurdnios 2 a 10) permanecem no regime sub-limiar. O objetivo
da andlise é identificar a menor corrente necessaria para que o sinal do neurdnio 1 se propague
efetivamente por toda a rede, em funcdo da intensidade do acoplamento elétrico.

Observa-se uma tendéncia de queda entre g. e Iy, para os valores de acoplamento entre 0.2
e 1.0. A medida que o acoplamento elétrico aumenta, a corrente minima exigida para que ocorra
propagacao do sinal diminui significativamente. Por exemplo, para g. = 0.2, a corrente minima nos
neuronios sub-limiares deve ser de pelo menos Iy, = 1.27, enquanto para g. = 1.0, a propagacao
ainda ocorre com valores t3o baixos quanto I, = 0.8. Essa reducao indica que o aumento da forca

de acoplamento facilita a transmiss3o do sinal, permitindo que neurénios inicialmente sub-limiares
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Figura 32 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 1.0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.

Modelo HR - Topologia Unidimensional: Série temporal dos neurénios com correntes Iy = 1.3 e Iy, = 0.8 e g = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

sejam ativados com menor corrente de entrada.

Entretanto, essa tendéncia nao se mantém para valores maiores de acoplamento. Para g. = 1.5,
o limiar de corrente permanece em I, = 0.8, o mesmo valor obtido para g. = 1.0, sugerindo uma
saturacdo no efeito de propagacdo. Ja para g. = 2.0, observa-se um leve aumento no limiar, sendo
necessario I, > 0.9 para garantir a propagacao do sinal. Isso sugere que, embora aumentos iniciais
em ¢. favorecam a propagacdo, hd um ponto a partir do qual o efeito estabiliza ou até mesmo
regride levemente, possivelmente devido a limitacoes dindmicas na rede.

Dessa forma, os dados e o grafico demonstram que existe uma relacdo inversa entre o acopla-
mento elétrico e a corrente minima necessaria para propagacdo, até um certo limite. A partir de
ge = 1.0, o sistema parece atingir um platd, sugerindo que o acoplamento acima da unidade devem

ser tratado com precaucao . Nesse trabalho evitamos os acoplamentos acima da unidade.
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Figura 33 — Relacdo entre a corrente I, e o acoplamento g,
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

5.3 ACOPLAMENTO QUIMICO COM DIFERENTES VALORES DE A UNIDIMENSIONAL PARA
DIFERENTES VALORES DE g. COM CORRENTE DE EXCITACAO EXTERNA .

Nesta secdo, investigamos o efeito do acoplamento quimico na propagacao do sinal em uma rede
neuronal. O neuronio N; recebe uma corrente externa fixa de Iy = 1,31, valor supra-limiar, com
o Unico propésito de iniciar o disparo na rede. Os demais neurdnios operam em regime sub-limiar
com corrente externa Iy, < 1,30. Foram variando-se os parametros do acoplamento quimico g. e da
taxa de ativacdo sinaptica A, com o objetivo de determinar, para cada configuracdo, o valor minimo
da corrente I, que ainda garante a propagacao do sinal ao longo da rede . Essa analise permite
identificar as condicoes sob as quais o acoplamento quimico é capaz de induzir a propagacao do

disparo, com neurdnios abaixo do limiar.

5.3.1 Propagacido do sinal com fator de acoplamento quimico (g. = 0.4)

Analisamos a propagacdo da atividade neuronal para A = 2,5, observou-se uma propagacao
eficiente da atividade, com todos os neurdnios superando a linha de referéncia em x(t) = 0,5,

indicando disparos claros. O valor minimo de corrente necessario para essa propagacao foi I, =
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0,9. A série temporal mostra que os neurdnios oscilam sequencialmente, com pequenos variacdes
de amplitude, configurando um padrdo estavel e coordenado ao longo da rede. A medida que o
parametro \ aumenta, observa-se que a rede exige valores mais elevados de corrente para manter
a propagacao do sinal. Para A = 5,0, a corrente minima aumentou para I, = 1,1, mas o padrao
dinamico manteve-se semelhante visivel nas frequéncias e amplitudes das oscilacoes . Quando A =
7,5, a corrente necessario atinge Iy, = 1,2, onde a propagacao ocorre de forma estavel , com
todos os neurdnios sendo ativados e superando o valor de referéncia em z(t) = 0,5, confirmando
a eficacia da transmissdo ver as Figuras 34 e 35. Para A = 10, observa-se que o valor de Iy, se
mantém em 1,2, sugerindo que, a partir desse ponto, o sistema atinge um regime de saturacao em
que o acoplamento ja ndo contribui significativamente para sustentar a propagacdo em valores ainda
maiores de \. A Tabela 5 resume os valores minimos de corrente limiar identificados para cada caso,

evidenciando o aumento progressivo de I, com o crescimento de )\, até a estabilizacao em 1,2.

Tabela 5 — Corrente minima de limiar (Ig) necesséria para a propagacéo do sinal com g. = 0,4, em funcdo de .

A Tth Resposta

25 >0,9 Tem propagacao do sinal

50 >1,1 Tem propagacao do sinal
7,5 >1,2 Tem propagacao do sinal
10 > 1,2 Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

As séries temporais obtidas para cada A\ ilustram com clareza o comportamento dindmico da
rede em resposta ao estimulo. Em condicdes sub-limiares para os neurdnios, o acoplamento quimico
é capaz de sustentar a transmissdo da atividade oscilatéria, com correntes em torno de I, = 1.0,

para cada valor de .
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Figura 34 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,3, corrente limiar Iy, = 1,2 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta
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dos neurbnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

35 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,3, corrente limiar Iy, = 1,2 e pardmetro A = 7,5. Cada figura apresenta a

resposta dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

As séries temporais para os A = 2.5 ; A = 5.0 ; A = 10, que complementam esta analise

encontram-se disponiveis no anexo A.2.1 , permitindo uma visualizacdo mais completa do compor-

tamento dinamico dos neurdnios ao longo do tempo.
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5.3.2 Propagacdo do sinal com fator de acoplamento quimico (g. = 1.0)

Com g. = 1.0, a corrente minima para propagacdo é menor do que no caso anterior com
(9. = 0.4), comecando em Iy, = 0.7 paraos A = 2.5 e A = 5.0 . Isso mostra que o acoplamento
quimico mais forte facilita a propagacdo com menos exigéncia de corrente. Entretanto, a medida

que A aumenta para 7.5 e 10, a corrente necessaria também aumenta para 1.0.

Tabela 6 — Corrente minima de limiar (Ig) necesséria para a propagacéo do sinal com g. = 1,0, em funcdo de A.

A Lth Resposta

25 >0,7 Tem propagacao do sinal
5,0 >0,7 Tem propagacao do sinal
7,5 >1,0 Tem propagacao do sinal
10 >1,0 Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A seguir, sdo exibidas as séries temporais representativas da atividade dos neurdnios para os
diferentes valores de A\ considerados, com o fator de acoplamento quimico fixado em g. = 1.0
conforme apresentado na Tabela 6. Esses graficos ilustram o comportamento dindmico da rede
neuronal em resposta ao estimulo inicial, permitindo observar de forma clara como a atividade se
propaga ao longo da cadeia de neurdnios sob forte influéncia do acoplamento quimico . As figuras
36 e 37 apresentam as séries temporais dos potenciais de membrana dos neurdénios 1 a 10 de uma
rede neural unidimensional com acoplamento quimico . Com \ = 7.5, temos propagacdo de sinal
ate a corrente atingir Iy, = 1,0 para A = 10 a propagacdo ocorre ate a corrente Iy, = 1,0
onde representa o ponto maximo do sinal para esse sistema. Os tracados mostram que todos os
neurdnios ultrapassam o limiar de amplitude indicado pela linha tracejada vermelha em z(t) = 0,5,
confirmando que a propagacao se mantém ativa e periddica. As oscilacbes apresentam amplitudes e
frequéncias semelhantes ao longo da rede, indicando um regime estavel de transmissao, sustentado

pela combinacdo entre o valor do Iy, o acoplamento quimico e o valor de A adotado.
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Figura 36 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
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de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 1,0 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta
dos neurbnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 37 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
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de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 1,0 e pardmetro A\ = 7,5. Cada figura apresenta
a resposta dos neurdnios para um valor especifico de g..
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5.3.3 Propagacdo do sinal com fator de acoplamento quimico (g. = 2.0)

Com o aumento do fator de acoplamento quimico para g. = 2.0 torna o sistema ainda mais
sensivel a propagacdo do sinal, em comparacao as subsecdes 5.3.1 ,5.3.2. Para os menores valores
de A = 2,5 e 5,0, a propagacdo cai para Iy, = 0,6 e 0,7, respectivamente, evidenciando que
um acoplamento quimico mais intenso facilita significativamente a excitacio da rede. A medida
que A\ aumenta para 7,5 e 10, observa-se uma elevacdo progressiva na corrente minima exigida,
alcancando Iy, = 0,9 . Esses resultados reforcam que, embora o fortalecimento do acoplamento

quimico promova a propagacdo com menores exigéncias de corrente.

Tabela 7 — Corrente minima de limiar (Ig) necesséria para a propagacdo do sinal com g. = 2,0, em funcdo de A.

A Lh Resposta

25 >0,6 Tem propagacao do sinal
5,0 >0,7 Tem propagacao do sinal
7,5 >0,8 Tem propagacao do sinal
10 >0,9 Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Nas Figura 38 e 39, Observa-se uma propagacao visivelmente degradada da atividade ao longo
da cadeia de neurdnios. Apesar do primeiro neuronio apresentar disparos regulares e bem definidos
com amplitudes expressivas, ja nos neurdnios subsequentes nota-se uma diminuicdo gradual na
qualidade do sinal. A atividade se mantém acima do limiar de disparo em alguns momentos, como
evidenciado pela linha vermelha de referéncia z(t) = 0,5, porém com oscilacdes menos regulares
e amplitudes menores, principalmente a partir do neurénio 3 em diante. A degradacdo do sinal se
intensifica progressivamente, resultando em padrdes de disparos mais esparsos e com picos cada vez
mais atenuados, como observado principalmente entre os neurénios 6 a 10. Esse comportamento
indica que, com o valor de A = 7.5, o acoplamento quimico entre os neurdnios ndo é suficientemente
eficaz para manter a transmissao sincronizada e estavel ao longo de toda a rede. Vale ressaltar que
a corrente Iy = 1,3 permanece fixa em todos os casos, e a corrente limiar I, = 0,8 foi encontrada
empiricamente apés diversos testes. No entanto, mesmo com esse valor ajustado, o aumento de A

implicou em um enfraquecimento do regime de transmissao.
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38 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 0,8 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta
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dos neurbnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 39 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 0,8 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta
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As Tabelas 5, 6, 7, mostram os valores de corrente minima I, necessarios para que a propagacao
do sinal ocorra em uma cadeia de neurdnios, considerando diferentes valores de g.. Para g. = 0.4,
observa-se que a medida que o parametro A aumenta de 2,5 para 10, o valor de corrente necessario
para a propagacdo também cresce, variando de 0,9 para 1,2. Com g. = 1,0, o comportamento é
similar, com a corrente variando de 0,7 a 1,0 conforme A aumenta de 2,5 para 10. Para g. = 2,0,
a corrente também aumenta a medida que A cresce, porém com uma variacdo menor, indo de 0,6
a 0,9. Esse comportamento, dado que a equacao que descreve o acoplamento quimico .Isso fica

evidente no grafico da Figura 40 .

Figura 40 — Relacdo entre a corrente I, e g. para diferentes .
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

5.4 ACOPLAMENTO ELETRICO BIDIMENSIONAL PARA DIFERENTES VALORES DE g, COM
SINAL EXTERNO

Na simulacdo sdo utilizados cinco neurénios acoplados eletricamente com diversos valores de
Je, OS outros parametros estdao na tabela 1. A corrente de entrada foi fixada em Iy =1.31, para o
primeiro neurdnio "supra-limiar"ou seja acima do limiar de disparo.

A Tabela 8 apresenta a os resultados para diferentes valores de g., com foco na corrente minima
necessaria Iy, para que ocorra propagacdo do sinal. Observa-se que, a medida que aumentamos
Je, a corrente de propagacao do sinal diminui. Para valores de g. = 0.4 e g. = 0.6, é necessario

que a corrente seja igual a 1.3 para que a propagacao ocorra. No entanto, ao aumentar para



ge = 1.0, a corrente de limiar cai para 1.2, permanecendo nesse valor também para g,
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1.5.

Com um acoplamento ainda maior, g. = 2.0, o limiar é reduzido para 1.1. Esse comportamento e

demonstrado no grafico da Figura 41.

Tabela 8 — Resposta do sistema para diferentes valores de acoplamento elétrico (ge).

Ge

I4n  Resposta

0,4
0,6
1,0
15
2,0

> 1,3 Tem propagacdo do sinal
> 1,3 Tem propagacao do sinal
> 1,2 Tem propagacao do sinal
> 1,2 Tem propagacao do sinal

> 1,1 Tem propagacdo do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Na Figura 41, é mostrado o comportamento da corrente limiar I, em funcdo do acoplamento

elétrico g.. E possivel notar que o limiar de injecdo de corrente apresenta uma tendéncia decrescente

a medida que o acoplamento é aumentado. Quando o acoplamento é menor, o limiar é maior, sendo

de aproximadamente 1,3 para g. = 0,4 e 0,6. Aumentando o acoplamento para g. = 1,0, o limiar

passa para cerca de 1,20, enquanto para g. = 1,5 ele se mantém em 1,20. Por fim, para g. = 2,0,

o limiar atinge um valor ainda menor, por volta de 1,10. Isso revela que o acoplamento fortalece

a eficicia na propagacdo do sinal na rede neuronal, exigindo uma quantidade menor de injecao de

corrente para que o neurdnio dispare. Dessa forma, quanto maior o acoplamento, menor é o limiar

de excitacdo, aumentando a sincronia na comunicacao sinaptica.
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Figura 41 — Relac3o entre a corrente Iy, e g. para diferentes A.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

5.5 ACOPLAMENTO QUIMICO COM DIFERENTES VALORES DE ) BIDIMENSIONAL PARA
DIFERENTES VALORES DE g. COM SINAL EXTERNO

Nesse tépico sdo utilizados cinco neurdnios conforme mostrado na Figura 27, acoplados quimi-

camente com diversos valores de g.. Os outros pardmetros sao aqueles da tabela 1.

5.5.1 Propagacao do sinal com fator de acoplamento quimico g. = 04

5.56.2 Anadlise para g. = 0,4

Na tabela 9 , para g. = 0,4 observa-se que o limiar de injecao de corrente I ; é maior nas
configuracoes com maior )\, mostrando que o acoplamento fraco torna essa propagacao sinaptica
menos eficiente. A tabela revela que para A = 2,5 temos a corrente > 0,9, aumentando para > 1,0
para A = 5,0, chegando a > 1,2 para A = 7,5 e atingindo até > 1,5 para A = 10, 0. Isso significa
que é preciso aplicar uma maior quantidade de corrente para que o sinal seja propagado na rede de
neuronios.

Na Figura 42as séries temporais é possivel notar que os neurdnios disparam de forma relativa-

mente desorganizada.Os neur6nios disparam de forma irregular e com espacamento maior. Revelando
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Tabela 9 — Valores de Iy necessarios para a propagacdo do sinal em funcdo de A para g. = 0, 4.

A Tn Resposta

25 >0,9 Tem propagacao do sinal

50 >1,1 Tem propagacao do sinal
7,5 >1,2 Tem propagacao do sinal
10 > 1,2 Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

uma degradacdo no sinal.

Figura 42 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 1,2 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

5.5.3 Propagacao do sinal com fator de acoplamento quimico g. = 1.0

Com o acoplamento aumentando para g. = 1,0, a injecdo de corrente I, na tabela 10 estao
mais baixos que no caso anterior. Por exemplo, para A = 2,5 o limiar é de > 0,7, aumentando
para > 0,9 para A = 5,0, para > 1,0 em A = 7,5 e se mantém em > 1,0 para A = 10, 0. Isso
revela que a propagacdo do sinal se torna mais facil, sendo preciso aplicar uma quantidade menor
de corrente para que ele se propague pelos os neuronios.

Na Figura 43 das séries temporais é possivel notar que os neuronios estao mostrando picos que
ocorrem quase simultaneamente. A amplititude é relativamente uniforme, enquanto o espacamento

temporal é maior do que na situacdo com g. = 0,4. Isso significa que o acoplamento médio ja é
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Tabela 10 — Valores de I, necessarios para a propagacao do sinal em funcdo de A para g. = 1,0.

A Tn Resposta

2,5 >0,7 Tem propagacao do sinal
50 >0,9 Tem propagacao do sinal
7,5
10

Vv
\‘)—‘
o

Tem propagacao do sinal

v
\‘P—‘
o

Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

suficiente para garantir uma propagac3o do sinal, aumentando tanto a eficacia quanto a propagacao

da rede de neurdnios.

Figura 43 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 1,0 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

5.5.4 Propagacao do sinal com fator de acoplamento quimico g. = 2.0

Com o acoplamento ainda maior, g. = 2,0, os limiares de injecdo de corrente estao ainda mais
baixos, sendo de > 0,7 para A = 2,5, aumentando para > 0,8 para A\ = 5,0, para > 0,9 em
A=T7>5epara > 1,0 em A = 10,0. A propagacdo passa a ser quase independente do limiar
de cada neur6nio, mostrando que o acoplamento é suficiente para que o sinal seja transmitido
facilmente para toda a rede. Isso significa que, neste caso, até uma quantidade relativamente baixa
de injecao de corrente é capaz de propagar o sinal de um neurdnio para o seguinte, aumentando

assim a eficacia sinaptica na rede.
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Tabela 11 — Valores de I, necessarios para a propagacao do sinal em funcdo de A para g. = 2,0.

A Tn Resposta

2,5 >0,7 Tem propagacao do sinal
50 >0,7 Tem propagacao do sinal
7,5 >0,8 Tem propagacao do sinal
10 >0,9 Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Na Figura 44 das séries temporais é evidente os picos estdao muito bem agrupados e com ampli-
tude consistente, mostrando que o acoplamento forte proporciona um acionamento coletivo e quase
simultaneo. Isso revela que o acoplamento é um parametro crucial para a eficacia na propagacao de

um sinal nervoso.

Figura 44 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 0,8 e A = 7,5. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

As Tabelas 9, 10, 11 apresenta os valores minimos de corrente |y, necessarios para que ocorra
a propagacao do sinal ao longo de uma cadeia de neurbnios. Analisando separadamente cada fator
de acoplamento, com g. = 0.4, observa-se que, a medida que o parametro \ aumenta de 2,5 &
10, o limiar de corrente necessario para a propagacao do sinal também se eleva, variando de 0,9 &
1.2. Com g. = 1.0, observamos o mesmo comportamento: a medida que A aumenta de 2,5 & 10, a
corrente varia de 0,7 a4 1.0. Com g. = 2.0, a medida que o parametro A aumenta de 2,5 4 10, a

corrente aumenta, variando de 0,7 4 0.9.como mostrado no grafico da Figura 45.
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Na Figura 45, é apresentado o comportamento do limiar de injecdo de corrente I em funcdo
de X para diferentes configuracdes de acoplamento g. (0,4; 1,0 e 2,0). A curva revela que o limiar é
maior quanto menor é o acoplamento, enquanto ele se torna menor na presenca de um acoplamento
maior.Com g. = 0,4, os limiares estdo relativamente altos, aumentando de 0,9 para 1,2 a medida
que A passa de 2,5 para 10. Isso significa que é preciso aplicar uma quantidade maior de corrente
para que o sinal seja propagado na rede, mostrando que o acoplamento fraco torna essa propagacao
sindptica menos eficiente. Ja para g. = 1,0, os limiares estdo intermediario, aumentando de 0,7
para 1,0, enquanto o acoplamento é maior que 0,4. Dessa forma, é exigida uma quantidade menor
de injecdo de corrente para que o neurdnio dispare, aumentando a eficacia da propagacdo. Com
g. = 2,0, os limiares estdo ainda mais baixos, aumentando de 0,6 para 0,9. Isso revela que um
acoplamento maior torna a propagacao do sinal na rede ainda mais facil, sendo quase independente
do limiar de cada neurdnio.

Portanto, é possivel notar que o acoplamento é um fator importante na eficacia da propagacao
sinaptica: quanto maior ele é, menor é a quantidade de corrente injetada para que o neurdnio dispare,

aumentando, assim, a sincronia e a eficacia na comunicacdo na rede.

Figura 45 — Relacdo entre a corrente I, e g. para diferentes .
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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56 TOPOLOGIA BIDIMENSIONAL EM REGIME DE AUTO-OSCILACAO

A oscilacdo auto-sustentada, também conhecida como auto-oscilacdo, é um fenomeno dina-
mico no qual um sistema mantém um comportamento oscilatério periddico sem depender de um
forcamento externo oscilante.

A dinamica desses sistemas é caracterizada matematicamente , por equacdes diferenciais ndo
lineares. Um exemplo classico é o oscilador de Van der Pol discutido no Apéndice A.3.

Para investigar oscilacbes auto-sustentadas em redes neuronais HR, consideramos um arranjo
composto por cinco neurdnios, com um loop, acoplados quimicamente. O objetivo deste estudo é
compreender como a variacao do acoplamento quimico g. permite a auto-oscilacao na rede. Todos os
demais parametros do modelo incluindo os relacionados ao acoplamento quimico, estdao na Tabela 12.

A corrente de entrada no neurénio N1 foi fixada em Iy = 0.0, de modo que esse neurdnio per-
manece, isoladamente, abaixo do limiar de disparo. Com isso, buscamos examinar em que condicoes
a dindmica da rede, por meio do acoplamento quimico, é capaz de induzir oscilacGes espontaneas e
sustentadas nos neurdnios, caracterizando o fenomeno de auto-oscilacdo. Essa abordagem fornece
elementos para se entender como padrdes oscilatérios podem emergir em redes neuronais, mesmo
na auséncia de estimulos externos .

Tabela 12 — Valores dos parametros utilizados nas simulacdes numéricas.

Parametros Valor

a 1,0
b 3,0
C 1,0
d 50
r 0,005
s 4,0
X0 -1.6
lo 0,0
lsin variavel

Fonte: adaptado de, Hindmarsh & Rose 1984.

A Figura 27 ilustra a topologia utilizada nesta simulacdo, mostrando uma rede de cinco neuronios,

na qual os neurénios N2, N3 e N4 estao conectados, formando um loop.
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5.6.1 Acoplamento quimico com diferentes valores de )\ para g. = 0.6 sem excitacao

externa.

A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos para uma rede neuronal com acoplamento quimico
de intensidade g. = 0.6 sem excitacdo externa I, = 0.0, variando-se os valores do parametro \.
Observa-se que, a medida que o valor de A aumenta, também se eleva o limiar de corrente I,
necessario para garantir a propagacao do sinal ao longo da rede. Para A = 2.5, a propagacao
ocorre com correntes iguais ou superiores a 1.0. Esse limiar sobe progressivamente, chegando a 1.21
quando A = 10. Esses resultados indicam que, sob um acoplamento quimico moderado, a rede exige
correntes de ativacdo progressivamente maiores para sustentar a transmissdo do sinal conforme a

conectividade representada por A aumenta.

Tabela 13 — Corrente minima de limiar Iy, necessaria para a propagacdo do sinal em funcdo de A e do fator de
acoplamento quimico g. = 0, 6.

Fator de Acoplamento Quimico g. = 0,6

A Istn Resposta

2,5 >1,00 Tem propagacdo do sinal
5,0 >1,10 Tem propagacdo do sinal
7,5 >1,20 Tem propagacao do sinal
10 >1,21 Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A andlise das séries temporais obtidas para diferentes valores do parametro \, sob acoplamento
quimico com fator g. = 0,6, revela comportamentos caracteristicos quanto a preservacdo da auto-
oscilacdo ao longo da rede. Quanto maior o valor de )\, mais exigente se torna o sistema quanto as

condicOes para a propagacao da auto-oscilacao.

5.6.2 Acoplamento quimico para g. = 1.0 com corrente I, =0.0 com diferentes valores

de )\

A Tabela 14 mostra os resultados para o caso em que a intensidade do acoplamento quimico é
aumentada para g. = 1.0, sem excitacdo externa Iy = 0.0, e variando novamente os valores de .
Neste cenario, percebe-se uma reducao significativa nos valores do limiar I, em comparacdo com
o caso anterior (g. = 0.6). Por exemplo, para A = 2.5, a propagac¢do do sinal ocorre com correntes
a partir de 0.82, e para A = 10, esse limiar é de 1.14. Essa reducdo indica que o aumento da

intensidade do acoplamento quimico facilita a propagacdo da atividade neuronal mesmo quando o
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Figura 46 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacido com acoplamento quimico g. =1.0e A =7.5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

estimulo injetado é menor. Em outras palavras, o acoplamento mais forte entre os neurénios permite
que a rede se mantenha ativa e propague o sinal com menos exigéncia de corrente externa, tornando
o sistema mais sensivel e eficiente em contextos de conectividade crescente.

Tabela 14 — Corrente minima de limiar Iy, necessaria para a propagacdo do sinal em funcdo de A e do fator de
acoplamento quimico g. = 1, 0.

Fator de Acoplamento Quimico g. = 1,0

A Istn Resposta

2,5 >0,82 Tem propagacdo do sinal
5,0 >0,90 Tem propagacdo do sinal
75 >0,94 Tem propagacao do sinal
10 > 1,14 Tem propagacao do sinal

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 47 , o neurdnio 1, com corrente I, = 0,0, permanece em repouso, enquanto os demais
neurdnios (2 a 5), com corrente Iy, = 0,82, apresentam oscilacdes regulares ao longo do tempo.
Essa dinamica indica que a corrente fornecida é suficiente para ativar a rede neuronal por meio
do acoplamento quimico com fator g. = 1,0, possibilitando a propagacdo do sinal. As oscilacdes
observadas nos neurdnios acoplados demonstram uma ativacao coerente com a condicao estabelecida
na tabela, confirmando que, para A = 2,5, a corrente de 0,82 é suficiente para desencadear a uma

propagacao de sinal nos neurdnios conectados.
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Figura 47 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacio com acoplamento quimico g. = 1.0 e A = 2.5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 48, que esta associada a A = 5.0, onde a corrente necessaria para garantir a propagacao
do sinal é Iy, > 0.90. Esse valor de corrente é suficiente para garantir que os neurdnios se ativem

adequadamente e que o sinal seja transmitido.

Figura 48 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilagdo com acoplamento quimico g. = 1.0 e A = 5.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Na Figura 49 para A = 7.5, a corrente minima para obter propagacdo do sinal foi de I, > 0.94.

Esse aumento na corrente necesséaria se deve ao maior espacamento entre os neurdnios, o que exige
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uma ativacao mais forte para que o sinal seja transmitido de forma eficaz. A propagacao do estimulo
ao longo da rede é ainda mais evidente, com o sinal se mantendo estavel e claro ao atravessar os
neurdnios.

Figura 49 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilagdo com acoplamento quimico g. =1.0e A =7.5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Para a Figura 50, com A = 10.0, houve propagacao do sinal ate a corrente I, > 1.14.Comparando
com a Figura 49. houve um aumento na corrente de propagacdo. Inicial sendo suficientemente forte
para ativar todos os neurdnios da rede.

Na Figura 51 é apresentada a relacdo entre a corrente minima necessaria para a propagacao
do sinal, I4n, e o parametro da funcao sigmoide A, para dois valores de acoplamento quimico:
ge = 1.0 (pontos vermelhos) e g. = 0.6 (pontos azuis). podemos observa que, para ambos os
casos, o valor de I, aumenta a medida que A cresce. Esse comportamento estd diretamente
relacionado a caracteristica da funcdo sigmoide, amplamente utilizada para representar as Ativacoes
sindptica n3o lineares na comunicacdo neuronal. O parametro A\ controla a inclinacdo da funcao
sigmoide, de modo que valores maiores tornam a resposta da funcdo mais abrupta em torno do
limiar. Consequentemente, quanto maior A, mais dificil se torna a propagac3o do sinal para correntes
préoximas ao limiar, exigindo valores de Iy, mais elevados para superar essa barreira. Para todos
os valores de A, o acoplamento quimico mais forte (g. = 1.0) requer uma corrente inferior em
comparacdo ao acoplamento mais fraco (g. = 0.6). Esse resultado reforca que acoplamentos mais

intensos favorecem a propagacao do sinal, tornando o sistema mais sensivel a pequenos estimulos.
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Figura 50 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico g. = 1.0 e A = 10.0

Arnplitude
~ =

Amplitude
=

Amplitude

Amphtude

Amplitude

Modelo HR - topologia 2D-Auto-oscilagao:
Série temporal dos neurbnios com correntes [y = 00ely, =114, g, =1.0e A = 10.0

Neurénio 1

L

2000

4000 G000

MNeurdnio 2

10000

LU LU,

2000

4000 &000
Neurdnio 3

10000

Q 2000 4000 6000 BOOD 10000
Meurdnio 4
o 2000 4000 000 8900 10000
Neurdnio 5
| f ' | | | |
('] 2000 4000 6000 ‘B0OQ 10000
Tempo (s}

Fonte:

elaborado pelo préprio autor.

Figura 51 — Relac3o entre a corrente I, e o fator de acoplamento quimico g. = 1.0 e g. = 0.6, para diferentes
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6 PROPAGACAO DE IMPULSOS EM REDES NEURAIS SUB-LIMIAR COM ADICAO
DE RUIDO

Neste capitulo, investigamos como ruido estocastico, modula a propagacao dos sinais em re-
des sub-limiares, considerando os tipos de acoplamento em diferentes topologias. Particularmente
investigamos a configuracao em que neurdnios sob corrente sub-limiar. Como fonte de excitacdo
externa temos um neurénio Ny sob corrente Iy = Iy + 3 - &, onde (5 é o nivel e € e a distribuicdo
gaussiana do ruido. Para o acoplamento elétrico, avaliamos exclusivamente a influéncia do nivel de
B, determinando em que medida o ruido estocastico pode modificar a propagacdo da atividade ao
longo da rede. No acoplamento quimico, exploramos a interaciao entre diferentes niveis de ruido
B, e a intensidade do acoplamento J, identificando as condicdes nas quais a transmissdo do sinal
permanece eficiente. Essa anélise permite delimitar os regimes operacionais em que a propagacao

da atividade é vidvel.

6.1 ANALISE DA DISTRIBUICAO DE CORRENTE COM RUIDO GAUSSIANO

Usamos na expressdo 41 tipicamente I, = 1.36. com a adicdo de ruido com 3 = 1073 leva a
distribuic3o ter valores menores que 1.29. Utilizamos um ruido gaussiano € ~ N(0.1). apresentamos
na Figura 52, a distribuicdo de probabilidade para a corrente do neurénio N .

O grafico da Figura 53, apresentamos a distribuicdo de probabilidade para corrente [y = 1.36
com 3 = 1072. Note que para esses niveis de ruido os valores de corrente ficam essencialmente

bame acima do limiar , Iy, = 1.29.
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Figura 52 — Distribuicdo de Iy com ruido minimo (3 = 10~3)
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Figura 53 — Distribuicdo de I; com ruido minimo (3 = 10~2)
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Com 3 = 107! a probabilidade que a corrente I; esteja abaixo do limiar é de 24.20% . 1.36

se,pre sera maior que 1.29 por construcao. como mostrado na Figura 54.
Figura 54 — Distribuicdo de Iy com ruido minimo (3 = 1071)
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A Figura 55 apresenta a distribuicdo da corrente I, com ruido Gaussiano, onde o valor central
é Iy = 1.36 e o parametro 3 = 10°, indicando que 47.21% da distribuicdo estd abaixo do limiar de
1.29. Para o valor de [ escolhido esse nivel 5 afeta significativamente resulta em grandes chances
de termos valores sub — limiares

Figura 55 — Distribuicio de Iy com ruido minimo (3 = 10°)
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Desta forma, com I, = 1, 36 identificamos os niveis de 3 que geram sinais adicionados de ruido,

a serem propagados na rede Sub — limiares.

6.2 TOPOLOGIA UNIDIMENSIONAL

Na topologia unidimensional consiste novamente em uma rede linear de neurdnios dispostos em
sequéncia conforme a Figura 56, onde cada neurGnio estd acoplado ao seu vizinhos subsequentes.
Essa configuracdo simples permite investigar como a atividade de um neurdnio pode se propagar
ao longo da rede, especialmente quando os neur6nios encontram-se abaixo do limiar de disparo.
Inicialmente, considerou-se a inclusdao de um quinto neurdnio na rede. No entanto, observou-se que
a propagacao dos niveis de ruido observado apresentava uma modificacdo significativa apds o quarto
neuronio, resultando em uma dindmica atipica e dificultando a interpretacdo dos resultados, possivel-
mente ligado 4 precisdo das simulacGes. Dessa forma, optou-se por trabalhar com quatro neuronios,

assegurando uma analise mais consistente da propagacao do sinal na topologia unidimensional.
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Figura 56 — topologia da rede de Quatro neurdnios

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

L ]

Descrevendo matematicamente as interacoes apresentadas na Figura 56, consideramos um sis-
tema de equacdes diferenciais que representa a dindmica individual de cada neurénio na rede. Os
neurdnios ,IN; Ny, N3 e N, estdo acoplados eletricamente com intensidade g.. O N; recebe uma
corrente Iy, em regime Supra-limiar de disparo, enquanto os neuronios N,, N3 e N, recebem uma
corrente Iy, que estd abaixo no regime Sub-limiar. Assim, a equacdo diferencial que governa a
dinamica da variavel x; do modelo HR é dada pela equacdo 23.

Ja os neurbnios Ny, N3 e Ny, que operam no regime Sub-limiar, incorporando a corrente [,:

i =y — axd + 0w — 2 + Tan + ge(miog — x0),

gi = ¢ — dzi —y;, (39)

Z = r[s(z; — x0) — 2,

para
= ;=2 ...,N, aqui com N = 4.
= [y, representa a corrente abaixo do limiar aplicada aos neurénios ¢t = 2,...,3...,4.

Essas interacoes provocam uma influéncia direta sobre a varidvel de membrana x e, de forma
indireta, sobre as variadveis auxiliares y e z. Esse acoplamento elétrico configura um sistema dinamico
acoplado, no qual a evolucao temporal de cada neur6nio é afetada apenas pela interacdo com seu
vizinho anterior.

No estudo da propagacao da atividade entre os neurdnios, quando incorporado ao modelo um
termo de ruido estocastico na corrente de entrada de Ny, com Iy . De forma geral, a introducao
desse ruido visa analisar como essas flutuacGes estocasticas podem afetar o comportamento de
cada elemento da rede. Em contextos de redes neurais, o termo “ruido” é geralmente associado
a flutuacdes que influenciam tanto os sinais de entrada quanto a dindmica interna dos neurdnios,
podendo alterar significativamente os padroes de propagacdo da atividade Faisal Aldo A.; Selen
(2008). De maneira mais ampla, “ruido” é também utilizado para definir qualquer componente

indesejavel na observacdo de uma determinada caracteristica ou sinal Cabella (2008).
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No presente estudo, esse ruido foi modelado como ruido branco gaussiano, ou seja, com distri-
buicdo normal e sem correlacdo temporal, conforme descrito a seguir. Esse tipo de modelagem ¢é
amplamente utilizado em estudos de dindmica neuronal para representar incertezas intrinsecas ou
externasDestexhe Alain; Rudolph (2001), Linder et al. (2004).

A corrente externa I é modelada como:

onde € segue uma distribuicdo normal padrdo, ou seja, € ~ N(0, 1).
Aqui, Iy é o valor médio da corrente, e 3 estd associada a largura da distribuicdo.

Dessa forma, I também segue uma distribuicio normal com média I e variancia 3%

[ ~ N(I,, 3. (41)

A inclusdo do ruido no modelo HR nos ajudou a entender melhor como a excitacdao neural se
propaga. A relevancia desse estudo vem do fato que o ruido n3o é apenas uma interferéncia, mas
faz parte da dinamica do sistema nervoso influenciando a comunicacido entre neurénios. Com essa
abordagem, o modelo aqui investigado fica mais préximo da realidade biolégica, onde pequenas

variacoes aleatérias afetam o funcionamento das redes neurais.

6.2.1 Analise do Sinal

Para analisar o ruido, utilizamos um método simples de subtracdo dos sinais no tempo, onde
s(t) =z (t) — z(?) (42)

temos o sinal original z(t) e o sinal ruidoso z,(t), s(¢) deve nos informa como o ruido afeta a

dindmica do sistema ao longo do tempo.

6.2.2 SNR (Signal-to-Noise Ratio)

A relac3o sinal-ruido (SNR - Signal to Noise Ratio) quantifica a relacdo entre a caracteristica
que se quer observar (sinal) e as variabilidades provenientes de outras fontes (ruido). Quanto maior
o valor dessa relagdo, menor é a interferéncia associada ao ruido Cabella (2008). O célculo da razéo

sinal-ruido é realizado a partir da razdo entre a poténcia do sinal e a poténcia do ruido.

P

NR = -2
SRPr
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Onde:
= P, é a poténcia média do sinal.
» P, é a poténcia média do ruido.

Para calcular a poténcia, temos

Ly
P=—) ua (44)
Ni="
onde x; é o valor do sinal ou do ruido em cada instante de tempo.

A converter o SNR para decibéis (dB), é feita por
SNR(dB) = 10log, (SN R) (45)

6.2.3 Acoplamento Elétrico g. = 1.0, com excitacdo externa com ruido

Na simulacdo utilizamos quatro neuronios acoplados eletricamente, com g. = 1.0. Utilizamos os
valores da Tabela 1. para as constantes multiplicativas utilizadas no modelo neural de Hindmarsh-
Rose (HR). A corrente de entrada do neurbnio externo N, foi fixada em [, =1.36. As figuras
a seguir exibem as séries temporais e os respectivos espectros de frequéncia dos cinco neuronios,
considerando diferentes niveis de ruido 5 na corrente . Essa andlise permite analisar como o valor

de [ afeta a dindmica oscilatéria e as componentes espectrais do sistema neural.

Propagacdo com = 1073

A Figura 57 para cada neurdnio se apresenta uma série temporal e um espectro de frequéncia para
o nivel de ruido com 3 = 1072 observa-se um padrao regular de disparos. No espectro de frequéncia,
destaca-se a presenca de picos nas baixas frequéncias, indicando uma frequéncia dominante do
comportamento peridédico observado na dinamica temporal. O neurdnio 2 mantém a periodicidade
basica observada no neurdnio inicial 1 . O seu espectro de frequéncia revela um pico principal menos
intenso, acompanhado de componentes secundarios discretos.O Neuronio 3, tem série temporal com

pequenas variacdes de amplitude. Assim como o neurénio 4, com menor amplitude.
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Figura 57 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 = 1073 e g, = 1.0.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Propagacdo com 3 = 1072

A série temporal do Neurbnio um com 3 = 1.00 x 1072 a Figura 58 mantém seu padrio
oscilatério regular. O espectro de frequéncia mostra picos mais intensos e definidos a estrutura do
espectro, com harmonicos bem comportados. O Neurénio 2 e 3 demonstram oscilacdes periddicas
regulares, com amplitudes entre aproximadamente —1.5 e 2, sem sinais de comportamento muito
diferente. O espectro de frequéncia confirma a periodicidade, apresentando picos bem definidos nas
baixas frequéncias e uma diminuicdo gradual da poténcia em frequéncias mais altas. O Neurdnio 4
apresenta a dinamica mais distinta neste conjunto. A escala de amplitude esta reduzida de 0.0 e

—1.0.

Figura 58 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =10"2 e g, = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Propagacdo com 3 = 107!

O Neuronio 1 ainda exibe um padrdo de atividade oscilatéria a Figura 59, caracteristico do
modelo de Hindmarsh-Rose, com variacGes regulares na amplitude ao longo do tempo. O espectro
de frequéncia revela picos bem definidos, indicando a presenca de oscilacbes periddicas ou quase
periddicas. O Neurdnio 2 apresenta uma série temporal com tracos similares ao Neurénio 1, a
distribuicdo espectral sugere que o neur6nio mantém coeréncia temporal, mas com modulacdes
sutis que diferenciam seu comportamento do Neurénio 1. Os neurdnios 3 e 4 mostra uma dinamica
mais irregular, com flutuacoes de amplitude menos previsiveis. O espectro de frequéncia exibe picos

menos pronunciados e uma dispersao maior de componentes frequenciais.

Figura 59 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com =101 e g. = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Propagacdo com 3 = 10°

As séries temporais dos quatro neuronios analisados exibem oscilacoes irregulares como mostra a
Figura 60, sem um padrao fixo de amplitude ou espacamento entre picos que se reproduzem ao longo
da rede. O Neurdnio 1 apresenta uma sequéncia de disparos mao regular, com amplitudes variaveis
e intervalos de tempo inconsistentes, n3o caracterizando uma atividade periédica bem definida.
Seu espectro de frequéncia mostra uma distribuicido ampla sem a presenca de picos bem definidos,
indicando a auséncia de frequéncias dominantes claras. O Neurdnio 2 também revela uma dinamica
irregular, com variacGes tanto na altura dos picos quanto nos intervalos entre eles. O espectro de
frequéncia correspondente é difuso, sem concentracao significativa de poténcia em nenhuma faixa
de frequéncia especifica. Os Neurdnio 3 e 4, por sua vez, exibem oscilacdes instaveis, com pequenos
agrupamentos de picos mais préximos, mas sem estabelecer um ritmo peridédico sustentado. Seus
espectros confirmam essa irregularidade, apresentando uma resposta continua e dispersa ao longo

do intervalo de frequéncias analisado.

Figura 60 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 = 10° e g, = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.



107

A Tabela 15 apresenta os valores de SNR (dB) para diferentes valores de 3 apresentados acima
com acoplamento elétrico (g. = 1.0) em uma rede com quatro neurdnios. Observa-se que, conforme
o valor de 3 aumenta, o SNR diminui progressivamente, o que pode indicar uma maior influéncia
do ruido nas dindmicas dos neurdnios. O neurdnio 1, com ruido adicionado na corrente apresenta o

maior SNR em todos os valores de 3, descrevendo nos outros neurdnios da rede.

Tabela 15 — Valores de SNR (em dB) para cada neurbnio em diferentes intensidades de ruido.

I6; Neurénio 1 Neurdonio 2 Neuronio 3 Neuronio 4
1073 91,02 115,61 139,42 164,59
1072 71,19 95,83 119,90 145,50
107! 51,37 76,01 100,15 125,36
10° 31,54 56,18 80,62 105,55

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 61 apresenta a relacdo entre o SNR (Signal-to-Noise Ratio) e o pardametro [ para os
quatro neurdnios conectados. Observa-se que, a medida que $ aumenta, o SNR decresce gradual-
mente para todos os neuronios, indicando que o aumento desse pardmetro compromete a qualidade
da relacdo sinal ruido. O Neurdnio 4 exibe portanto os maiores valores de SNR em toda a faixa de
[ analisada. Nota-se ainda que a separacdo entre as curvas dos neurdnios permanece aproximada-
mente constante nessa escala logaritmica, sugerindo que o impacto do aumento de 5 afeta todos os
neurdnios de maneira equivalente. Isso indica que a posicdo de cada neurdnio na rede influenciam
diretamente na transmissdo do ruido.

Figura 61 — SNR para diferentes valores de Ruido
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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6.2.4 Acoplamento Quimico com sinal externo e diferentes valores de )\

Na simulacdo, foram utilizados 4 neurdnios acoplados quimicamente com ¢g.=1.0. O restante

dos parametros do modelo estao listados na tabela 12. A corrente de entrada do primeiro neuronio

esta centrado.

6.2.4.1 Analise da propagacao para A = 2.5

Propagacéo para 3 = 1073

Os quatro neur6nios apresentam comportamentos pouco distintos nos dominios temporal e es-

pectral, revelando diferenca entre o acoplamento quimico e elétrico, que e mais regular. note porem

que todos tem amplitude equivalentes.

Figura 62 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 8 =1,00 x 1073 e g, = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Propagacido para 1072

Os efeitos do ruido n3o s3o muito diferentes do caso anterior com 1073, As diferencas entre os
neuronios tornam-se um pouco mais evidentes, embora o padrdo geral de oscilacdo se mantenha
semelhante entre eles. J& os espectros de frequéncia mostram uma melhora significativa na defi-
nicdo dos picos, especialmente na regidao de baixa frequéncia, préxima a 0.1 Hz. Com frequéncias

dominantes,para o neurdnio 1 que praticamente desaparece para os demais.

Figura 63 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com f=10"2 e g. = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Observamos mudancas um pouco mais significativas nos espectros entre o neurdnio 1 e os

Neurodnios 2 a 4.

Figura 64 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =10""! e g. = 1.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.



Propagacéo para /3 = 10°

cativa de 5. A amplitude dos sinais ainda se mantém relativamente estavel, com valores variando
entre aproximadamente -1.5 e 1.5 nos espectros de frequéncia. Nota-se uma distribuicdo continua e
decrescente, com uma frequéncia dominante. Esse padrao sugere que o ruido estad suficientemente
forte a ponto de mascarar a estrutura oscilatéria mais fina de cada neurénio, fazendo com que todos

os espectros exibam comportamento similar, com variacGes pouco significativas entre os neurénios.

Figura 65 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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A Tabela 16 apresenta os valores de razdo sinal-ruido (SNR), em decibéis (dB), calculados para
quatro neuroénios sob diferentes intensidades de 3. Observa-se que, para todos os neurdnios, o SNR
diminui com o aumento da intensidade do 3, o que era esperado, dado que 3 mais intensos tendem
a degradar a qualidade do sinal.

O neur6nio 1 apresenta os maiores valores de SNR em todas as condicdes, indicando que seu
sinal é o menos afetado pelo ruido. Os demais neurdnios exibem valores de SNR mais baixos e
relativamente préximos entre si, sugerindo uma rapida degradacdo ja no segundo neurdnio .

E interessante notar que, mesmo para intensidades de ruido elevadas 5 = 10°, os valores de
SNR permanecem em torno de 50dB para a maioria dos neurdnios, diferentemente do caso eletrico

da Figura 61.

Tabela 16 — Valores de SNR (em dB) para cada neurbnio com diferentes intensidades de ruido e A = 2, 5.

16 Neurénio 1 Neurdonio 2 Neuronio 3 Neuronio 4
1073 91,13 56,43 51,82 49,61
1072 71,27 52,24 52,05 50,37
107! 51,38 56,97 53,86 50,21
10° 31,58 52,63 51,34 51,44

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Os gréficos das Figuras 66 e 67 mostram a variacdo da razdo sinal-ruido (SNR, em dB) para
quatro neurdnios, em funcdo do pardmetro de 3 entre 1073 e 10°. O primeiro grafico destaca o
comportamento do Neurdnio 1 isoladamente, enquanto o segundo grafico apresenta a resposta dos
Neurdnios 2, 3 e 4 da rede. Observa-se que o Neurdnio 1 com ruido adicionado apresenta uma
forte dependéncia do ruido, com SNR decrescendo significativamente a medida que $ aumenta. Em
contraste, os neuronios 2, 3 e 4 que estdo inicialmente abaixo do limiar de disparo demonstram um
comportamento mais estavel em relacdo ao ruido. Suas curvas de SNR variam em torno de 50 a 57
dB, com pequenas oscilacoes conforme [ aumenta. Esse comportamento sugere que a transmissdo
do sinal nesses neur6nios é menos sensivel ao ruido que o neurdnio 1, diretamente submetido aos

efeitos da perturbacdo na corrente.
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Figura 66 — SNR para diferentes valores de Ruido - Neurdnio 1 com A = 2.5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 67 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neurénios 2 , 3 e 4 com A =2.5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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6.2.4.2 Analise da propagacao para A = 7.5

Tabela 17 apresenta os valores de SNR (Relagdo Sinal-Ruido) em decibéis (dB) para os quatro
neurénios, com A = 7,5. Observa-se que o neurdnio 1, como nos casos anteriores seu SNR diminui
drasticamente de 91,02 dB (para 8 = 1 x 107%) até 31,55 dB (8 = 1 x 10°), indicando uma
perda significativa de qualidade do sinal em ambientes ruidosos. Em contraste, os Neuronios 2,
3 e 4 exibem comportamentos mais estaveis. O neurénio 2 mantém um SNR relativamente alto
(entre 55,88 dB e 62,24 dB), sugerindo certa resiliéncia ao ruido. J4 os neurénios 3 e 4 apresentam

flutuacdes menores, com valores préximos a 52-56 dB.

Tabela 17 — Valores de SNR (em dB) para cada neurdnio com diferentes intensidades de ruido e A = 7,5.

Ruido 5 Neuronio 1 Neurénio 2 Neurdonio 3 Neurdnio 4

1073 91,02 57,99 52,51 53,39
1072 71,15 62,24 51,67 51,72
1071 51,34 58,19 53,27 52,87
10° 31,55 55,88 56,35 54,58

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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O Grafico 68 analisa os Neuronios 2, 3 e 4 sob as mesmas condi¢ées (A = 7,5). Observa-se um
padrao distinto: os trés neurénios mantém SNR estaveis, com variacées minimas mesmo em niveis

elevados de ruido. Esse comportamento e bastante equivalente ao observado com A = 2.5.

Figura 68 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neurénios 2,3 e 4 com A =7.5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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6.2.4.3 Analise da propagacdo em funcao de A = 10.0

Com A = 10, os valores de SNR apresentados na Tabela 18 indicam novamente a mesma

dependéncia da qualidade do sinal em relacao a intensidade do ruido.

Tabela 18 — Valores de SNR (em dB) para cada neurbnio com diferentes intensidades de ruido e A = 10, 0.

Ruido (5) Neuronio 1 Neurdonio 2 Neurdnio 3 Neurdnio 4

1073 91,05 60,67 53,92 52,19
1072 71,11 64,53 55,61 51,89
1071 51,36 57,85 53,98 53,50
10° 31,48 53,51 54,77 54,57

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

O grafico da Figura 69 apresenta a variacdo do SNR dos neurdnios 2, 3 e 4 em funcdo de 3,

com A = 10. Também equivalente aos casos anteriores com valores menores de A

Figura 69 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neurbnios 2 , 3 e 4 com A = 10.0
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6.2.5 Topologia Bidimensional com acoplamento Quimico com excitacao externa com

ruido .

Nesta secao, analisamos uma rede neural composta por cinco neurdnios acoplados quimicamente,
com intensidade g. = 1,0. As constantes do modelo (HR) foram usadas a da Tabela 12, com corrente
de entrada fixada para N1 em I, = 1,36. Esse valor foi escolhido por estar acima do limiar necessario
para induzir atividade oscilatéria no neurdnio principal.

A arquitetura implementada consiste em uma topologia bidimensional com organizacao triangu-
lar, conforme detalhado no Capitulo 4. Essa configuracdo estabelece um loop de retroalimentacao

ao longo da sequéncia de ativacdo entre os neurdnios, conforme ilustrado no Esquema 46:

2—53—>4—2 (46)

A interacdo entre os neurdnios é mediada pela funcao de ativacdo sigmoidal. A intensidade do
acoplamento quimico g. atua como um fator amplificador das interacoes sinapticas, favorecendo a
propagacao de sinais pela rede.

Apresentamos as medidas de ruido na propagacdo da atividade através da topologia triangular.

Figura 70 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neurdnios 2 , 3 ,4 e 5 com A = 2.5

SNR em Fungdo de § para Neurbnios 2 a 5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Figura 71 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neurdnios 2,3 4e5com A =75

SNR em Funcdo de B para Neurdnios 2 a 5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
Figura 72 — SNR para diferentes valores de Ruido- Neurénios 2 , 3 ,4 e 5 com A\ = 10
SNR em Funcdo de B para Neurdnios 2 a 5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 70 correspondente a A = 2,5 mostra que as curvas dos neurdnios 2 a 5 praticamente
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se sobrepdem, com valores de SNR estaveis na faixa de 50 a 52 dB. Observa-se pouquissima ou
nenhuma influéncia visivel da variacdo de 8 sobre o SNR nesse caso. Para A = 7,5 Figura 71, o
comportamento permanece praticamente inalterado em relacdo ao caso anterior. Todos os neurénios
apresentam SNR constante, sem alteracGes perceptiveis com o aumento de 3. Os valores continuam
proximos de 50 a 52 dB. Na Figura 72 com A = 10, observa-se uma pequena variacdo entre
os neurénios. O neurdnio 2 apresenta uma leve queda no SNR conforme o valor de 3 aumenta,
reduzindo-se de aproximadamente 54 dB para 50 dB. J& os neurdnios 3, 4 e 5 mantém um
comportamento mais estavel, com SNR variando entre 53 e 55 dB. Nota-se, portanto, que a

influéncia de $ comeca a tornar-se levemente mais perceptivel, embora ainda pequena.
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7 CONCLUSAO

Ao longo desta dissertacdo, foi realizado um estudo detalhado sobre a propagacdo de impulsos
neurais em redes de neur6nios submetidos a condicdes de excitacdo sub-limiar, utilizando o modelo de
Hindmarsh—Rose para descrever a dindmica nao linear dos potenciais de membrana. Foram exploradas
diferentes configuracdes de acoplamento elétrico e quimico, bem como a influéncia da adicdo de
ruido gaussiano, com o intuito de compreender os mecanismos que viabilizam a transmissao de sinais
mesmo em regimes com auséncia de disparos espontaneos.

Os resultados obtidos nos capitulos 5 e 6 evidenciaram que o acoplamento entre neurdnios é
capaz de promover a propagacao da atividade oscilatéria mesmo em condicGes sub-limiares, sendo
a intensidade do acoplamento e a topologia da rede fatores determinantes para a eficacia dessa
transmissdo. No caso especifico do acoplamento quimico, a dependéncia do limiar de excitacdo em
funcdo dos pardmetros do modelo, como a intensidade do acoplamento (g.) e o fator da funcdo
sigmoide (), revelou-se essencial para a manutenc3o da atividade propagada ao longo da rede.

Outro aspecto relevante abordado foi o impacto do ruido na dindmica coletiva da rede. Verificou-
se que, dependendo da sua intensidade e das condicdes de acoplamento, o ruido pode atuar como
elemento facilitador na propagacao dos impulsos, possibilitando o surgimento de padrdes oscilatérios
que, na auséncia desse fator, ndo seriam observados. Tal comportamento ressalta o papel funcional
das flutuacGes em sistemas neuronais bioldgicos.

Outro resultado de destaque neste trabalho refere-se a identificacdo de regimes de auto-oscilacdo
em redes sub-limiares acopladas quimicamente. Mesmo na auséncia de corrente de excitacdo externa
(1o = 0), verificou-se que, para certos valores dos pardmetros de acoplamento (g.) e da func3o sig-
moide (), a rede é capaz de sustentar oscilacdes de forma auténoma e estavel. Esse comportamento
reforca a compreensao de que o acoplamento entre neurdnios pode induzir dindmicas coletivas au-
tossustentdveis, destacando o papel da conectividade na manutencao de atividades oscilatérias em
redes neuronais, mesmo quando individualmente cada unidade estaria em repouso. Um dos resulta-
dos mais relevantes deste trabalho foi a observacdo do fendmeno de restabelecimento espontaneo
da atividade oscilatéria em redes neuronais submetidas a condicGes sub-limiares. Verificou-se que,
mesmo apds a interrupcao temporaria da propagacdo do sinal em neuronios intermediarios da rede,
observou-se e reativacdo das oscilacdes nos neurdnios subsequentes. Esse comportamento sugere
a presenca de mecanismos que, permitem que a rede recupere sua atividade mesmo em situaces
desfavoraveis a continuidade da propagacao.

Finalmente, este trabalho contribui para o entendimento dos mecanismos responsaveis pela co-

municacdo em redes neurais sob condicdes de operacdo préximas ao limiar de disparo. Os resultados
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aqui apresentados fornecem subsidios para o desenvolvimento de futuros estudos que busquem explo-
rar configuracdes mais complexas de rede, incluindo topologias n3o triviais e dinamicas adaptativas,
aproximando ainda mais os modelos tedricos das redes neurais encontradas na natureza.

Como continuidade deste trabalho, propde-se a expansao da analise para redes com acopla-
mentos heterogéneos, bem como a introducdo de mecanismos de plasticidade sinaptica e adaptacao
estrutural, a fim de investigar a interacdo entre dindmicas de propagacao e processos de aprendizado

em sistemas neurais sub-limiares.
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APENDICE A - PROPAGACAO EM REDES NEURAIS SUB-LIMIAR NO MODELO
HR

A.1 ACOPLAMENTO ELETRICO UNIDIMENSIONAL PARA DIFERENTES VALORES DE g,
COM SINAL EXTERNO.

Figura 73 — Séries temporais da atividade dos neurénios para o fator de acoplamento elétrico g. = 0.2, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.

Modelo HR - Topologia Unidimensional: Série temporal dos neurdnios com correntes fp = 1.3, Ly, = 127 e g. = 0.2
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.



126

Figura 74 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 0.2, com corrente
de entrada constante I = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Figura 75 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 0.3, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 76 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 0.3, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Figura 77 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 0.4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico

de ge.
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Figura 78 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 0.4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.
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Figura 79 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 0.6, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico

de ge.
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[==- Referéncia xiti=0.5 |

Neurtnio 1
3 2
Z UHHUHHTRH I T {111 [1111].
2 )
-2
o 5000 20000 40000
Neurtnio 2
L
3 |
Y
5 -2 i i
0 5000 20000 40000
Neurtnio 3
z g
2
2, | i
g I AL IAELLLL Il
0 5000 20000 40000
Neurdnio 4
v 2
E
£
£ | | ;
0 5000 20000 40000
Neurdnio 5
v 7 I
El |
£ v

20000
Tempo (s)

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 80 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 0.6, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico

de ge.
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Figura 81 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 1.5, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.

Modelo HR - Topologia Unidimensional: Série temporal dos neurdnios com correntes lp = 1.3, [, = 08eg. =15

|'-- - Referéncia xit)= DE|

MWWMHWM,LW iﬂ]ﬂiﬁﬁﬂiﬂﬂiﬂhﬂﬂhﬂﬂﬂjﬁﬂ]ﬁﬁiﬁﬂjﬂﬂ]ﬂﬂéﬂﬂﬂwﬂ lmlmu“ﬂ.ﬁﬂﬂiﬂ
A

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 82 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 1.5, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.
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Figura 83 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 2.0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.
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Figura 84 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento elétrico g. = 2.0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31. Cada figura apresenta a resposta dos neurdnios para um valor especifico
de ge.
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A2 ACOPLAMENTO QUIMICO COM DIFERENTES VALORES DE A UNIDIMENSIONAL PARA
DIFERENTES VALORES DE g. COM CORRENTE COM CORRENTE DE EXCITACAO EX-

TERNA

A.2.1 Propagacao do sinal com fator de acoplamento quimico (g. = 0.4)

Figura 85 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,3, corrente limiar Iy, = 1,0 e A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta

dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Figura 86 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 1,0 e pardmetro A\ = 2,5. Cada figura apresenta
a resposta dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Figura 87 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 1,1 e A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Figura 88 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 1,1 e pardmetro A\ = 5,0. Cada figura apresenta
a resposta dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 89 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 1,2 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Figura 90 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 0,4, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 1,2 e pardametro A = 10,0. Cada figura apresenta
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Propagacdo do sinal com fator de acoplamento quimico (g. = 1.0)

91 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 0,7 e A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta

dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Figura 92 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 0,7 e pardmetro A\ = 2,5. Cada figura apresenta
a resposta dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 93 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 0,9 e A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Figura 94 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 0,9 e pardmetro A\ = 5,0. Cada figura apresenta
a resposta dos neurdnios para um valor especifico de g..

Modelo HR - Topologia 10: Série temporal dos neurdnios com correntes g = 1.3, len = 0.9, g. = 1.0ed = 5.0
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Figura 95 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 1,0 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..

Modelo HR - Topologia 1D: Série temporal dos neurbnios com correntes iy = 1.3, lay = 1.0, 0. = 1.0 e A = 10.0
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Figura 96 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 1,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 1,0 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta
dos neurbnios para um valor especifico de g..
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Figura 97 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 0,6 e A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta
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98 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 0,6 e A = 2,5. Cada figura apresenta a resposta

dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.



Figura

Amplitude

Ariplituie Analituie

Arnpitude

Arnptide

140

99 — Séries temporais da atividade dos neurdnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 0,7 e A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta

dos neurbnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 100 — Séries temporais da atividade dos neurbnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente
de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar Iy, = 0,7 e A = 5,0. Cada figura apresenta a resposta
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Figura 101 — Séries temporais da atividade dos neurbnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente

Amplitude

Armglitute

Armiplitude

Arnptide

Arnpitude

e

'
v

de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 0,9 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 102 — Séries temporais da atividade dos neurbnios para o fator de acoplamento quimico g. = 2,0, com corrente
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de entrada constante Iy = 1,31, corrente limiar I, = 0,9 e A = 10,0. Cada figura apresenta a resposta
dos neurdnios para um valor especifico de g..
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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A3 TOPOLOGIA 2D EM REGIME DE AUTO-OSCILACAO

Matematicamente, sistemas auto-oscilantes podem ser descritos por equacdes diferenciais ndo

lineares. Um exemplo classico é o oscilador de Van der Pol, cuja dindmica é dada pela equacao:

i—pu(l—a*)i+x=0 (47)

ou, em forma de sistema de primeira ordem:

T=1y
(48)
g=nll-a®)y—z
Com p > 0, o sistema exibe um ciclo limite estavel. Esse comportamento decorre do amorte-
cimento negativo para pequenas amplitudes e amortecimento positivo para grandes amplitudes, o
que sustenta oscilacdes peridédicas no tempo.
A Figura 103 ilustra esse fendmeno com dois graficos: a série temporal x(t), mostrando a

oscilagdo auto-sustentada, e o espaco de fase (z, ), evidenciando o ciclo limite estavel. Para destacar

a robustez desse comportamento, foram utilizadas trés condicdes iniciais distintas:
= 2(0) =2.0, £(0) = 0.0,
= 2(0) =0.1, #(0) = 0.0,
= 2(0) = —2.0, £(0) = 2.0.

Apesar dessas variacoes iniciais — uma partindo com alta amplitude, outra préxima do equilibrio
e uma terceira com energia inicial significativa — todas as trajetérias convergem para o mesmo ciclo
limite. Isso evidencia a atratividade e a estabilidade das oscilaces auto-sustentadas no sistema de

Van der Pol.
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Figura 103 — Oscilacdo auto-sustentada: a série temporal x(t) e o espaco de fase (x, %) com o ciclo limite estavel. As
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trés trajetdrias foram obtidas a partir de diferentes condicdes iniciais, todas convergindo para o mesmo
ciclo limite.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A.4 TOPOLOGIA 2D EM REGIME DE AUTO-OSCILACAO

A.4.1 Acoplamento quimico par g. = 0.6 com corrente I, =0.0 com diferentes valores

de )\

Figura 104 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico g. = 0.6 e A = 2.5
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Figura 105 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico g. = 0.6 e A = 5.0

Amplitude
=

Amplitude

Amphtude
=

Amplitude

Modelo HR - topologia 2D-Auto-oscilacao:
Série temporal dos neurdénios com correntes lp =00ely, =11, 9. =06eA =50

Neurénio 1

a 2000 4000 6000 8000 10000

Meurdnio 2

o 2000 4000 6000 ‘BO00 10000

Neurénio 3

LU LU UL LU CLLLLLLL

L 2000 4000 6000 8000 10000

Neuranio 4

0 2000 4000 6000 000 10000

Newurdnio 5

2 2000 4000 6000 8000 10000

Tempo {sh

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Figura 106 — Séries temporais dos neurdnios exibindo auto-oscilacdo com acoplamento quimico g. = 0.6 e A = 10.0
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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APENDICE B - METODOS NUMERICOS

B.1 RUNGE-KUTTA DE 42 ORDEM

Utilizamos o método numérico de Runge-Kutta de 42 Ordem para resolver numericamente a
equacido (13) do modelo neural de Hindmarsh-Rose (HR). O método utiliza uma integracdo numérica
para aproximar a saida das equacoes diferenciais, onde ele faz uso das saidas da funcdo F'S para

calcular as estimativas kq, ks, k3 e k4, de acordo com as seguintes aproximacoes:

B.1.1 Primeira Estimativa (k)

]ﬁ:At'FSO“o,t,p,I,K) (49)

Nessa primeira aproximacao, o célculo da variacdo de r é realizado com base na funcdo F'S no

estado inicial de ry e no instante t.

B.1.2 Segunda Estimativa (k)

k At
kzzAt-FS(r(ﬁ—?l,t—k?,p,l,K) (50)

Na segunda aproximacdo, ajustamos a posicao ry somando a metade de k1, enquanto o tempo

é atualizado para t + %. Assim temos a segunda estimativa da variacao.

B.1.3 Terceira Estimativa (k;)

k At
kngt-FS(rovL;,tJr?,p,I,K) (51)

Na terceira aproximacdo, usamos ko, que ja foi calculado, para atualizar o estado e recalcular a

variacdo, aumentando o tempo para t + %.

B.1.4 Quarta Estimativa (k)

ky=At-FS(ro+ ks, t + At,p, I, K) (52)
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A quarta aproximacao ¢ feita utilizando k3, que ja foi utilizado nas fases intermediérias, aumen-
tando o tempo para t + At.
Depois de calcular as quatro aproximacoes, a saida do préximo instante é dada por uma média

ponderada das aproximacdes:

k1 + 2ko + 2ks 4 ky
6

A férmula pondera as estimativas intermediarias, atribuindo maior peso as estimativas ks e ks,

T(t + At) =179+ (53)

para obter uma maior precisdo na saida.

B.2 TRANSFORMADA DE FOURIER

A transformada de Fourier (FFT) é utilizada para transformar um sinal no dominio do tempo
x(t) para o dominio da frequéncia X (f). A transformada discreta de Fourier (DFT), que é calculada
pela FFT, é dada pela equacao:

N-1

X(fx) = Z z, - e 2relen/N (54)

n=0

Onde:
= X(fx) é o valor do componente de frequéncia fi;
= N é o nimero de amostras no sinal z(t).

Utilizamos essa transformada para detectar a frequéncia de oscilacao dominante do nosso sistema

dindmico com um neurdnio, e fazer a comparacdo das caracteristicas do sinal com e sem ruido (/).
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- PROPAGACAO DE IMPULSOS EM REDES NEURAIS

SUB-LIMIAR COM ADICAO DE RUIDO

ACOPLAMENTO QUIMICO COM SINAL EXTERNO E DIFERENTES VALORES DE A

C.1.0.0.1 Analise da propagacao para \ = 7.5

Propagacéo para 3 = 1073

Figura 107 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com =1,00 x 1073 e g. = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Figura 108 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurénios com 3 =1,00 x 1072 e g. = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Propagacao para 3 = 1.00 x 107!

Figura 109 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurénios com 3 =1,00 x 10~ e g. = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Propagacao para 3 = 1.00 x 10°

Figura 110 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 10° e g. = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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C.1.0.0.2 Analise da propagacao em funcao de \ = 10.0

Propagacéo para 3 = 1.00 x 1073

Figura 111 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3= 1,00 x 1072 e g. = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Figura 112 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurénios com 3 =1,00 x 1072 e g. = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Figura 113 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurénios com 3 =1,00 x 10~ e g. = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Figura 114 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 5 = 1,00 x 10° e g. = 1.0
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C.1.1 Topologia Bidimensional com acoplamento Quimico com excitaciao externa com

ruido

C.1.2 Analise da propagacao em funcao de \ = 2.5

Propagacio para 5 = 1.00 x 1073
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Figura 115 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00 x 1073 e g, = 1.0
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Figura 116 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00x 1072 e g. = 1.0
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Figura 117 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00 x 107! e g. = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Figura 118 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
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C.1.3 Analise da propagacao em funcao de A = 7.5

Propagacdo para 3 = 1.00 x 1073

Figura 119 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00 x 1072 e g, = 1.0
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Figura 120 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00 x 1072 e g. = 1.0
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Figura 121 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Figura 122 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00 x 1072 e g. = 1.0
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C.1.4 Analise da propagacao em funcao de \ = 10.0

Propagacdo para 3 = 1.00 x 1073
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Figura 123 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00 x 1073 e g, = 1.0
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Fonte: Elaborado pelo préprio autor, 2025
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Propagacdo para 3 = 1.00 x 1072

Figura 124 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00x 1072 e g. = 1.0
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Figura 125 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 =1,00 x 107! e g. = 1.0
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Propagacdo para 3 = 1.00 x 10°

Figura 126 — Modelo de Hindmarsh-Rose com topologia unidimensional. Séries temporais e espectros de frequéncia
dos quatro neurdnios com 3 = 1,00 x 10° e g. = 1.0
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APENDICE D - CODIGOS PYTHON

ANALISE DA CORRENTE DE DISPARO EM FUNGAO DO PARAMETRO r NO MODELO NEURAL
HINDMARSH-ROSE

# -*- coding: utf-8 -*-

@author: DELL

import os
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

output_folder = 'Imagens'
os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

# Funcdo de sistema de equa¢des diferenciais para um Unico neurdnio sem acoplamento
def FS(r, t, p, I):

a, b, ¢, d, rr, S, x0 =p

X, Yy, z=r

dx =y - a*x**3 + b*x**2 + I - z
dy = c - d¥x**2 -y
dz = -rr*z + rr*¥S*(x - x0)

return np.array([dx, dy, dz])

# Intervalo de integracao
N = 200000

dt = 0.01

t = np.arange(0, N*dt, dt)

# Condi¢des iniciais para um Unico neurédnio
re = np.random.uniform(0.0, 1.0, 3)

# Parametros do neurdnio

a, b, ¢, d =1[1.0, 3.0, 1.0, 5.0]
rr, S, x0 = [0.008, 4.0, -1.6]

p = [a: bJ c, dJ rr, S, X@]

# Corrente de entrada constante para o neurdnio
Io = 1.340

# Lista para armazenar as solug¢des ao longo do tempo
x =[]
# Integracao numérica do sistema de equa¢des diferenciais para um neurdénio sem acoplamento
for i in range(len(t)):
x.append(re)

I = 10 # Corrente de entrada constante, sem ruido

ki = dt * FS(re, t[i], p, I)

k2 = dt * FS(re + k1 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I)
k3 = dt * FS(ro + k2 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I)
k4 = dt * FS(ro + k3, t[i] + dt, p, I)

r=r0+ (ki+2*k2+2*k3+k4) /6.0

X = np.array(x)
x1 = x[:, 0]
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# Plot da série temporal do neurdénio 1 sem acoplamento

plt.
plt.

figure(1)
plot(t, x1, 'r'")

#plt.x1lim([250, 900])

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

title(f'Série Temporal do Neurdnio 1 com r={rr} e I={IO}mA")

xlabel('Tempo (ms)')

ylabel('x1")

tight_layout()

savefig(os.path.join(output_folder, f'Série Temporal do Neurénio 1 com r={rr} e I={IO} mA.pr
show()
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Representacédo do Espago das Varidveis do Modelo

# -*- coding: utf-8 -*-

@author: dell

import os
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Criar a pasta para guardar as imagens se ndo existir
output_folder = 'output_images_teste_base’
os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

def FS(ro, t, p, I, ge, gc, K):
# Definir la funcién F que calcula las derivadas de un neurdnio
def F(r, t, p, I):
a, b, ¢, d, rr, S, x0 =p
X, ¥, 2 =71

# Calcular las derivadas del neurdnio
dx =y - a * x**3 + b * x**2 + 1 -z
dy = c - d * x*¥*2 -y

dz = -rr * z + Pr * S * (x - x0)

return np.array([dx, dy, dz])

# Extraer los estados de los dos neurdnios
rl = re[0:3]

# Extraer las corrientes de los dos neurdnios
I1 =1

# Calcular las derivadas del primer neurdnio
drl = F(r1, t, p, I1)

# Devolver el vector de derivadas de los dos neurdnios
return drl

# Intervalo de integracao

N = 10000

dt = 0.1

t = np.arange(9, N, dt)

# Condic¢des iniciais

Nn = 1

re = 0.0 * np.random.uniform(©.9, 1.9, Nn*3)

a, b, ¢, d =[1.0, 3.0, 1.0, 5.0]
rr, S, x8 = [0.005, 4.0, -1.6]

I0 = 3.36# Corrente constante

p=1[a, b, ¢, d, rr, S, x0]

K = np.diag([1, @, ©]) # Matriz de acoplamento para o Neurénio 1
ge = 0.0 # acoplamento elétrico
gc = 0.0 # acoplamento quimico



beta=0.0
# Inicializando M como um array NumPy
M = np.zeros((len(t), 3)) # 3 colunas para x, y, z

for i in range(len(t)):

N < X #

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.

M[i] = r@ # Armazenar o estado atual

I1_ruido = I@ + beta * np.random.normal(0.0, 1.0)
I = I1_ruido

kil = dt FS(re, t[i], p, I, ge, gc, K)
k2 = dt
k3 = dt

k4 = dt FS(re + k3, t[i] + dt, p, I, ge, gc, K)

r=r0+ (ki+2*k2+2*k3+k4) /6.0

Extraindo as variaveis

M[:, @] # Potencial de membrana
M[:, 1] # Variavel de recuperacao
M[:, 2] # Inibicao

figure(figsize=(18, 6))

subplot(3, 1, 1)

plot(t, x, color='black')

title(f'Potencial de Membrana com I = {I@}")
xlim([5000, 7000])

xlabel('Tempo (s)")

ylabel('x")

grid(True)

subplot(3, 1, 2)
plot(t, y, color='blue')
xlim([5000, 7000])

# plt.ylim([-6, 2])

plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.

xlabel('Tempo (s)')

ylabel('y")

title(f'Varidvel de Membrana com I = {I@}')
grid(True)

subplot(3, 1, 3)
plot(t, z, color='red")
x1im([5000, 7000])

# plt.ylim([-6, 2])

plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.

xlabel('Tempo (s)')

ylabel('z")

title(f'Inibig¢do com I = {I8}")
grid(True)

tight_layout()

savefig(os.path.join(output_folder, f'Series_temporais com I={I@}.png'))

show()

# Extraindo as varidveis

X =
y =

M[20000:, 0] # Potencial de membrana
M[20000:, 1] # Varidvel de recuperacdo

*

* FS(r@ + k1 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I, ge, gc, K)
* FS(r@ + k2 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I, ge, gc, K)
*
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Z =

#C
plt

#G

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

#G

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

# G

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

#G
ax
ax
ax.
ax.
ax
ax.
plt

plt

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Espacos de fase com I={I@}.png'))

plt

M[20000:, 2] # Inibicdo

riando os graficos dos planos de fase
.figure(figsize=(12, 10))

rafico do plano XY

subplot(221)

plot (x, y, label=f'I = {I}', color='blue')
title('Plano XY')

xlabel('x (Potencial de Membrana)')
ylabel('y (Variavel de Membrana)')

legend()

rafico do plano Xz

subplot(222)

plot(x, z, label=f'I = {I}', color='green')
title('Plano XZ')

xlabel('x (Potencial de Membrana)')
ylabel('z (Inibigdo)"')

legend()

rafico do plano YZ

subplot(223)

plot(y, z, label=f'I = {I}', color='red")
title('Plano YZ')

xlabel('y (Variavel de Membrana)')
ylabel('z (Inibigdo)")

legend()

rafico 3D
= plt.subplot(224, projection='3d")

.plot(x, y, z, label=f'I = {I}', color='purple')

set_title('Grafico 3D')
set_xlabel('x (Potencial de Membrana)')

.set_ylabel('y (Varidvel de Membrana)')

set_zlabel('z (Inibigdo)")
.legend()

.tight_layout()

.show()
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Propagagéo em Rede Unidimensional com Acoplamentos Quimico e Elétrico: 10 Neurdnios

# -*- coding: utf-8 -*-

@author: DELL

import os
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Criar a pasta para guardar as imagens se ndo existir

output_folder = 'output_images_com_acoplamento_com_ruido_5_neuronios_SNR_relatorio23’
os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

# Arquivo para guardar os resultados em formato txt
output_file = os.path.join(output_folder,

def FS(ro, t, p, I, ge, gc, K):

# Definir la funcién F que calcula las derivadas de un neurdnio

def F(r, t, p, I):
a, b, ¢, d, rr, S, x0 =
X, ¥, Z=r

P

# Calcular las derivadas del neurénio
dx =y - a * x¥*¥3 + b * x**2 + I - z

dy = c - d * x**2 -y

dz = -rr * z + rr * S * (x - x0)

return np.array([dx, dy, dz])

# Extraer los estados de los dos neurdnios

rl = re[0:3]
r2 = re[3:6]
r3 = re[6:9]

rd = re[9:12]

r5 = ro[12:15]
ré = re[15:18]
r7 = ro[18:21]
r8 = re[21:24]
r9 = re[24:27]
rle = re[27:30]

# Extraer las corrientes de los dos neurdnios
I1, 12, 13, 14, 15, I6, 17, 18, I9, I1l0 =1

# Calcular las derivadas del primer neurdnio

drl = F(r1, t, p, I1)

# Calcular las derivadas de
drl = F(r1, t, p, I1)

dr2 = F(r2, t, p, I2) + ge
dr3 = F(r3, t, p, I3) + ge
drda = F(r4, t, p, I4) + ge
dr5 = F(r5, t, p, I5) + ge
dré = F(r6, t, p, I6) + ge
dr7 = F(r7, t, p, I7) + ge
dr8 = F(r8, t, p, I8) + ge

dr9 = F(r9, t, p, I9) + ge
drle = F(rie, t, p, I10) +

1 segundo neurdnio, incluyendo

np

np

* ¥ K X X X ¥ ¥

[1¢]
m
*

np.
.dot (K,
np.
np.
np.
np.
.dot (K,
np.

dot (K,

dot (K,
dot (K,
dot (K,
dot (K,

dot (K,

ri
r2
r3
r4
r5
ré
r7
r8

np.dot(K,

- r2)
- r3)
- rd)
- r5)
- reé)
- r7)
- r8)
- r9)

+ 4+ 4+ o+ o+

+

gcC
gc
gC
gC
gcC
gcC
gc
gC

* X X ¥ X ¥ ¥ ¥

np.
.dot(K,

np

np.
np.
np.
np.
.dot(K,
p.dot(K,

np
n

el acoplamiento

dot (K,

dot (K,
dot (K,
dot (K,
dot (K,

((r2
((r3
((ra
((r5
((r6
((r7
((r8
((r9

NNMNNNDNNMNDNDN

2

'resultados_snr_periodos_5N_snr.txt')

.0)
.0)
.0)
.0)
.0)
.0)
.0)
.0)

r9 - rle) + gc * np.dot(K, ((ri1e -

NSNS S SSNSSSNSSNSNNNN

(1
(1
(1
(1
(1
(1
(1
(1

~+ ++ 4+ o+ o+ o+ o+

np.
.exp(-
np.
np.
np.
np.
.exp(-
np.

np

np
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# Devolver el vector de derivadas de los dos neurdnios
return np.append(drl, [dr2, dr3, dr4, dr5, dr6, dr7, dr8, dr9, drie])

# Intervalo de
N = 40000

dt = 0.1

t

integracao

= np.arange(9, N, dt)

# Condic¢lOes in
Nn = 10
rée = np.random

iciais

.uniform(0.0, 0.0, 30)

a, b, ¢, d=7[1.0, 3.0, 1.0, 5.0]

rr, S, x0 = [0

16 = 1.3 # Co
I_sth =0.7

.005, 4.0, -1.6]

rrente constante

p=1[a, b, ¢, d, rr, S, x0]

K

np.diag([1

ge =0.0 # acop
gc =1.0 # aco
lambda_variave

fft_results_neuroniol = [
fft_results_neuronio2 = [
fft_results_neuronio3 = [
fft_results_neuronio4 = [
fft_results_neuronio5 = [
fft_results_neuronio6 = [
fft_results_neuronio7 = [
fft_results_neuronio8 = [
fft_results_neuronio9 = [
fft_results_neuroniol@ =

, ©, 0]) # Matriz de acoplamento para o Neurédnio 1

lamento elétrico
plamento quimico
1= 5.0

]

# Abrir arquivo para escrever os resultados
with open(output_file, 'w') as file:
file.write('Ruido\tSNR (dB) Neuronio 1\tSNR (dB) Neuronio 2\tSNR (dB) Neuronio 3\tSNR (dB) !

file.write

beta =0.0
M =]

for i in range

(*-' * 100 + "\n')

(len(t)):

M.append(re)

I1_ruido =

I = np.array([I1_ruido, I_sth, I_sth, I_sth, I_sth, I_sth, I_sth, I_sth, I_sth, I_sth])

ki = dt *
k2 = dt *
k3 = dt *
k4 = dt *
r=ro + (

I0 + beta * np.random.normal(0.0, 1.9)

FS(ro, t[i], p, I, ge, gc, K)

FS(r@ + k1 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I, ge, gc, K)
FS(re + k2 / 2.0, t[i] + dt / 2.9, p, I, ge, gc, K)

FS(re + k3, t[i] + dt, p, I, ge, gc, K)

ki + 2 * k2 +2 * k3 + k4) / 6.0
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M = np.array(M)
x1 =

X2 =
X3 =

X4

X5 =

X6
X7
X8
X9

x10 = M[:, 27]

# Calculo do SNR do neurdnio 1
200 # Dimensdo do trecho
Ndim=40
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):

Alk,

D =

u,

Ps
Pn
SNR

# Calculo do SNR do neurdnio 2
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):

Alk,

s, vt = np.linalg.svd(A)

1

M[:,
M[:,
M[:,
M[:
M[:

M[:
M[:
M[:,

sum(s[:Ndim] ** 2)
sum(s[Ndim+1:] ** 2)

Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 1:', SNR1)

E)
El
M[:,
E)
E)

u, s, vt

Ps

Pn =

SNR

# Calculo do SNR do neurdnio 3
np.zeros((D, D))
for k in range(D):

Afk,

A =

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps
Pn
SNR

# Calculo do SNR do neurédnio 4

A = np.zeros((D, D))

for k in range(D):

:] = x4[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps

2

3

sum(s[:Ndim] ** 2)
sum(s[Ndim+1:] ** 2)

Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 2:', SNR2)

sum(s[:Ndim] ** 2)
sum(s[Ndim+1:] ** 2)

Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 3:', SNR3)

sum(s[:Ndim] ** 2)
Pn = sum(s[Ndim+1:] ** 2)
SNR4 = Ps / Pn

ALK,

0]
3]
6]
9]
12]
15]
18]
21]
24]

1] =

;] =

np.linalg.svd(A)

1] =

x1[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

x2[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

x3[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T
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print('SNR Neurdnio 4:', SNR4)

# Calculo do SNR do neurdnio 5
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
A[k, :] = x5[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:Ndim] ** 2)

Pn = sum(s[Ndim+1:] ** 2)

SNR5 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 5:', SNR5)

# Calculo do SNR do neurdnio 6
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
A[k, :] = x6[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:Ndim] ** 2)

Pn = sum(s[Ndim+1:] ** 2)

SNR6 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 6:', SNR6)

# Calculo do SNR do neurénio 7
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
A[k, :] = x7[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:Ndim] ** 2)

Pn = sum(s[Ndim+1:] ** 2)

SNR7 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 7:', SNR7)

# Calculo do SNR do neurénio 8
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Alk, :] = x8[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:Ndim] ** 2)

Pn = sum(s[Ndim+1:] ** 2)

SNR8 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 8:', SNR8)

# Calculo do SNR do neurénio 9
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Ak, :] = x9[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:Ndim] ** 2)

Pn = sum(s[Ndim+1:] ** 2)

SNR9 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 9:', SNR9)
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# Calculo do SNR do neurdnio 10
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
A[k, :] = x10[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:Ndim] ** 2)

Pn = sum(s[Ndim+1:] ** 2)

SNR1@ = Ps / Pn

print('SNR Neurénio 10:', SNR1O)

SNRdB=10*np.1og10( (SNR1,SNR2, SNR3,SNR4, SNR5,SNR6,SNR7,SNR8, SNR9, SNR10) )
print(SNRdB)

# Plota a série temporal e o espectro do Neurénio 1
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x1), dt))
FFT_x1 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x1))

fft_results_neuroniol.append((f, FFT_x1, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x1, color='black")

plt.title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdénio 1 com corrente §
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x1), color='black")

plt.xlim([0.0, 1])

plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)"')

plt.title(f'Espectro de Frequéncia')

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Serie_temporal_e_Espectro_neuroniol.png"'))

plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 2

f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x2), dt))

FFT_x2 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x2))

fft_results_neuronio2.append((f, FFT_x2, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x2, color='red")

plt.title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurénio 2 com correntes
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x2), color="red")

plt.xlim([0.0, 1])

plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")
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plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Serie_temporal_e_ Espectro_neuronio2.png'))
plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 3
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x3), dt))
FFT_x3 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x3))

fft_results_neuronio3.append((f, FFT_x3, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x3, color='blue')

plt.title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdnio 3 com correntes
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x3), color='blue')

plt.xlim([©.0, 1])

plt.yscale('log')

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio3.png'))

plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 4
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x4), dt))
FFT_x4 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x4))

fft_results_neuronio4.append((f, FFT_x4, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x4, color='yellow')

plt.title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdnio 4 com correntes
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x4), color='yellow")

plt.xlim([0.0, 1])

plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()
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plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_ Espectro_neuronio4.png'))
plt.show()
plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurédnio 5
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x5), dt))
FFT_x5 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x5))

fft_results_neuronio5.append((f, FFT_x5, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x5, color='orange')

plt.title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdnio 5 com correntes
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)"')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x5), label=f'Neurénio 5', color='orange')

plt.xlim([©.0, 1])

plt.yscale('log')

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio5.png'))

plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 6
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x6), dt))
FFT_x6 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x6))

fft_results_neuronio6.append((f, FFT_x6, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x6, color='green')

plt.title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdénio 6 com correntes
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x6), color='green')

plt.xlim([0.0, 1])

plt.yscale('log')

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio6_ruido={beta}.png"'’

plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 7
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f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x7), dt))
FFT_x7 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x7))

fft_results_neuronio7.append((f, FFT_x7, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x7, color='purple')

plt.title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdnio 7 com correntes
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)"')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x7), color='purple')

plt.xlim([©.0, 1])

plt.yscale('log')

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio7.png'))

plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 8
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x8), dt))
FFT_x8 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x8))

fft_results_neuronio8.append((f, FFT_x8, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x8, color='brown")

plt.title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdnio 8 com correntes
f'$g _c$= {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x8), color='brown")

plt.xlim([0.0, 1])

plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio8.png'))

plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 9
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x9), dt))
FFT_x9 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x9))

fft_results_neuronio9.append((f, FFT_x9, beta))
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figure(figsize=(18, 6))

subplot(2, 1, 1)

plot(t, x9, color='pink")

title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdnio 9 com correntes
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}')
xlabel('Tempo (s)")

ylabel('Amplitude')

grid(True)

subplot(2, 1, 2)

plot(f, np.abs(FFT_x9), color="pink")

xlim([0.0, 1])

yscale('log')

ylabel('S")

xlabel('f (Hz)')

title('Espectro de Frequéncia')

legend()

grid(True)

tight_layout()
savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio9.png'))
show()

close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 10

f =

FFT_
FFE_

plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
.ylabel('Amplitude")
plt.
plt.
.plot(f, np.abs(FFT_x10), color='gray')

plt

plt

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x10), dt))
x10 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x10))

results_neuroniol®.append((f, FFT_x10, beta))

figure(figsize=(18, 6))

subplot(2, 1, 1)

plot(t, x10, color='gray"')

title(f'\nModelo HR - Topologia Unidimensional: série temporal do Neurdénio 10 com correntes
f'$g c$= {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}')

xlabel('Tempo (s)')

grid(True)
subplot(2, 1, 2)

xlim([0.0, 1])

yscale('log")

ylabel('S")

xlabel('f (Hz)"')
title('Espectro de Frequéncia')
legend()

grid(True)

tight_layout()
savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuroniol®.png'))
show()

close()

# Guardar os resultados no arquivo
with open(output_file, 'a') as file:

##

file.write(f'{beta:.2e}\t{10 * np.logl@(SNR1):.2f}\t{10 * np.logl@(SNR2):.2f}\t{10 * np.log:
£'{10 * np.1loglO(SNR4):.2f}\t{10 * np.logl@O(SNR5):.2f}\t{10 * np.loglO(SNR6):.2f}"
£'{10 * np.1loglO(SNR7):.2f}\t{10 * np.logl@O(SNR8):.2f}\t{10 * np.loglO(SNR9):.2f}"
f'{10 * np.logl@(SNR1O):.2f}\n")

Criar uma figura com 5 subplots

# fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 18))
# plt.suptitle( f'Série temporal dos cinco neurénios com $I_0$ = {I@} e corrente inicial $I_{{st

9
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f'ge = {ge} e gc = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel} e beta={betal}’,
fontsize=16

)

# Plotar a série temporal de cada neurédnio

axs[@].plot(t, x1, color="black")

axs[@].set_title('Neurénio 1')

axs[0@].set_ylabel('Amplitude')

axs[0].grid(True)

axs[1].plot(t, x2, color="red")
axs[1l].set_title('Neurénio 2')
axs[1l].set_ylabel('Amplitude')
axs[1].grid(True)

axs[2].plot(t, x3, color="blue')
axs[2].set_title('Neurénio 3')
axs[2].set_ylabel('Amplitude')
axs[2].grid(True)

axs[3].plot(t, x4, color="yellow')
axs[3].set_title('Neurénio 4')
axs[3].set_ylabel('Amplitude")
axs[3].grid(True)

axs[4].plot(t, x5, color='orange')
axs[4].set_title('Neurénio 5')
axs[4].set_xlabel('Tempo (s)')
axs[4].set_ylabel('Amplitude')
axs[4].grid(True)

# Ajustar o layout para evitar sobreposig¢do
plt.tight_layout()

# Salvar a figura
plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Series_temporais_todos_neuronios.png'))

# Mostrar a figura

plt.show()
# Criar uma figura com subplots para as séries temporais
fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 18)) # 5 linhas (neurdnios) x 1 coluna (série tem

plt.suptitle(f'Séries temporais dos cinco neurdnios -com correntes $I_ 0% = {I0} e $I_{{sth}}

# Plotar séries temporais para cada neurodnio
for i, (x, color) in enumerate(zip([x1, x2, x3, x4, x5],
['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange'])):
axs[i].plot(t, x, color=color)
axs[i].axhline(y=0.7, color='red', linestyle='--', linewidth=1) # Linha pontilhada em y=¢
axs[i].set_title(f'Neurdnio {i+1}")
axs[i].set_xlabel('Tempo (s)')
axs[i].set_ylabel('Amplitude")
axs[i].grid(True)
# Criar uma figura com subplots para as séries temporais
fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 18)) # 5 linhas (neurdnios) x 1 coluna (série tem
plt.suptitle(f'Séries temporais dos cinco neurdnios - com correntes $I_0% = {I0} e $I {{sth}’

# Definir cores para os neurdnios

cores = ['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange']
series = [x1, x2, x3, x4, Xx5]

10



H* ®

H H B H H B

H HH

H* H* H oH B H*

H*

H* H

182

# Plotar séries temporais para cada neurdnio
for i, (x, color) in enumerate(zip(series, cores)):
axs[i].plot(t, x, color=color, label=f'Neurénio {i+1}'")
axs[i].axhline(y=0.5, color="red', linestyle='--', linewidth=1, label='Linha de referénci:
axs[i].text(t[-1], ©.5, '@.5', color="red', fontsize=12, verticalalignment='bottom') # Ac
axs[i].set_title(f'Neurdnio {i+1}")
axs[i].set_xlabel('Tempo (s)"')
axs[i].set_ylabel('Amplitude")
# axs[i].legend() # Adiciona legenda para cada neurénio
axs[i].grid(True)

plt.tight_layout(rect=[0, 0, 1, 0.97]) # Ajusta layout para ndo sobrepor o titulo principal
plt.show()

# Criar uma figura com subplots para as séries temporais
fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 18), sharex=True) # 5 linhas (neurdnios) x 1 colu
plt.suptitle(f'Séries temporais dos cinco neurdnios - com correntes $I_0% = {I0} e $I {{sth}’

# Definir cores para os neurdnios
cores = ['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange']
series = [x1, x2, x3, x4, x5]

# Plotar séries temporais para cada neurdnio
for i, (x, color) in enumerate(zip(series, cores)):
axs[i].plot(t, x, color=color) # Plota a série temporal

# Linha de referéncia em y=0.5
axs[i].axhline(y=0.5, color="'red', linestyle='--', linewidth=1)

axs[i].set_title(f'Neurdnio {i+1}")
axs[i].set_ylabel('Amplitude")
axs[i].grid(True)

# # Adicionar legenda da linha de referéncia mais abaixo
# fig.legend(['Linha de referéncia (y=0.5)'], loc='upper center', fontsize=14, frameon=True, ¢

# Ajustar espagamento para evitar sobreposicao
plt.tight_layout(rect=[0, 0, 0.95, 0.95])

# Criar uma figura com subplots para as séries temporais
fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 18), sharex=True) # 5 linhas (neurdnios) x 1 colu
plt.suptitle(f'Séries temporais dos cinco neurdnios - com correntes $I_0% = {I0} e $I_{{sth}’

# Definir cores para os neurdnios
cores = ['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange']
series = [x1, x2, x3, x4, x5]

# Plotar séries temporais para cada neurdnio
for i, (x, color) in enumerate(zip(series, cores)):
axs[i].plot(t, x, color=color) # Plota a série temporal

# Linha de referéncia em y=0.5
axs[i].axhline(y=0.5, color="'red', linestyle='--', linewidth=1)

axs[i].set_title(f'Neurdnio {i+1}")
axs[i].set_ylabel('Amplitude")
axs[i].grid(True)

# Adicionar legenda da linha de referéncia mais abaixo
fig.legend(['Linha de referéncia (y=0.5)'], loc='upper center', fontsize=14, frameon=True, eds

11
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# Ajustar espacamento para evitar sobreposicao
# plt.tight_layout(rect=[@, @, 0.95, 0.95])

# # Criar uma figura com subplots para as séries temporais
# fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 18), sharex=True) # 5 linhas (neurdénios) x 1 colu
# plt.suptitle(f'Séries temporais dos cinco neurdnios - com correntes $I_0% = {I0} e $I {{sth}’

# # Definir cores para os neurdnios
# cores = ['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange']
# series = [x1, x2, x3, x4, x5]

# # Plotar séries temporais para cada neurdnio
# for i, (x, color) in enumerate(zip(series, cores)):

# axs[i].plot(t, x, color=color) # Plota a série temporal
# # Linha de referéncia em y=0.5
# axs[i].axhline(y=0.5, color='red', linestyle='--', linewidth=1)

# axs[i].set_title(f'Neurdnio {i+1}")
# axs[i].set_ylabel('Amplitude")
# axs[i].grid(True)

# # Adicionar legenda da linha de referéncia abaixo do titulo principal
# fig.legend(['Linha de referéncia (y=0.5)"'], loc='upper center', fontsize=14, frameon=True, ed

# # Ajustar espacamento para evitar sobreposicao
# plt.tight_layout(rect=[0, 0, 0.95, 0.95])

# Criar uma figura com subplots para as séries temporais

# Configuracdo da figura
fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 30))

# Titulo principal

plt.suptitle(
f'Modelo HR - Topologia 1D: Série temporal dos neurdnios com correntes $I_0$% = {I0} , $I_{{:
fontsize=16,

# Cores para cada neurdnio
cores = ['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange']
data = [x1, x2, x3, x4, X5]

for i, (ax, x, color) in enumerate(zip(axs, data, cores)):
# Plotar primeiro a linha de referéncia (zorder=3 para ficar acima)
ax.axhline(y=0.3, color='red', linestyle='--', linewidth=1, zorder=3)

# Plotar os dados do neurdnio
ax.plot(t, x, color=color, linewidth=1.5, zorder=2)

# Ajustar limites do eixo y para garantir visibilidade
buffer = max(0.5, (max(x) - min(x)) * ©.2) # 20% do range ou 0.5
ax.set_ylim(min(x) - buffer, max(x) + buffer)

ax.set_title(f'Neurdnio {i+1l}', pad=10)
ax.set_ylabel('Amplitude")
ax.grid(True)

12
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if i ==
ax.set_xlabel('Tempo (s)')

# Legenda
fig.legend(
[plt.Line2D([@], [@©], color='red', linestyle='--', linewidth=2)],
['Referéncia x(t)=0.5'],
loc="upper center’,
bbox_to_anchor=(0.5, 90.96),
fontsize=12,
frameon=True,
edgecolor="red"

)
plt.tight_layout(rect=[0, 0, 1, 0.96])

plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Series_temporais_todos_neuroniosl-5.png'),
bbox_inches="tight', dpi=300)
plt.show()

# Configurac¢ao da figura
fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 30))

# Titulo principal

plt.suptitle(
f'Modelo HR - Topologia 1D: Série temporal dos neurdnios com correntes $I_0% = {I0} , $I_{{:
fontsize=16,

# Cores para cada neurdnio
colors = ['green', 'purple', 'brown', 'pink', 'gray']
data = [x6, x7, x8, x9, x10]

for i, (ax, x, color) in enumerate(zip(axs, data, colors)):
# Plotar primeiro a linha de referéncia (zorder=3 para ficar acima)
ax.axhline(y=0.3, color='red', linestyle='--', linewidth=1, zorder=3)

# Plotar os dados do neurédnio
ax.plot(t, x, color=color, linewidth=1.5, zorder=2)

# Ajustar limites do eixo y para garantir visibilidade
buffer = max(0.5, (max(x) - min(x)) * ©.2) # 20% do range ou 0.5
ax.set_ylim(min(x) - buffer, max(x) + buffer)

ax.set_title(f'Neurénio {i+6}', pad=10)
ax.set_ylabel('Amplitude")
ax.grid(True)

if i == 4:
ax.set_xlabel('Tempo (s)')

# Legenda

fig.legend(
[plt.Line2D([@], [@©], color="red', linestyle='--', linewidth=2)],
['Referéncia x(t)=0.5"],
loc="upper center’',

13
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bbox_to_anchor=(0.5, 0.96),
fontsize=12,

frameon=True,
edgecolor="red"

)
plt.tight_layout(rect=[0, 0, 1, 0.96])
plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Series_temporais_todos_neuronios6-10.png'),

bbox_inches="tight', dpi=300)
plt.show()
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Propagacgao em rede bidimensional com acoplamentos quimico e elétrico: cinco neurdnios

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Thu Mar 13 14:21:23 2025

@author: dell

import os
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Criar a pasta para guardar as imagens se nao existir

output_folder = 'output_images_com_acoplamento_com_ruido_5_neuronios_looptriangular_SNR

os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

# Arquivo para guardar os resultados em formato txt
output_file = os.path.join(output_folder, 'resultados_snr_periodos_5N_snr_looptriangular.txt')

def FS(ro, t, p, I, ge, gc, K):

# Definir la funcién F que calcula las derivadas de un neurédnio

def F(r, t, p, I):
a, b, c,d, rr, S, x0 =p
X, Y, Z=r

# Calcular las derivadas del neurdnio
dx =y - a * x**3 + b * x¥*2 + T - 2z
dy = c - d* x**2 -y

dz = -rr * z + rr * S * (x - x0)

return np.array([dx, dy, dz])

# Extraer los estados de los cinco neurdnios

rl = ro[0:3]
r2 = re[3:6]
r3 = ro[6:9]

r4 = ro[9:12]
r5 = re[12:15]

# Extraer las corrientes de los cinco neurdnios

I1, 12, 13, 14, I5 =1

# Calcular las derivadas del primer neurdnio
drl = F(r1, t, p, I1)

dr2 = F(r2, t, p, I2) + ge * np.dot(K, ri1 -
dr3 = F(r3, t, p, I3) + ge * np.dot(K, r2 -
dr4 = F(r4, t, p, I4) + ge * np.dot(K, r3 -
dr5 = F(r5, t, p, I5) + ge * np.dot(K, r4 -

r2)
r3)
r4)
rs)

+
+
+
+

gC
gcC
gcC
gC

* ¥ ¥ ¥

np.dot(K,
np.dot(K,
np.dot (K,
np.dot (K,

# Devolver el vector de derivadas de los cinco neurdnios

return np.append(dri, [dr2, dr3, dr4, dr5])

# Intervalo de integracao

N = 10000
dt = 0.1
t = np.arange(9, N, dt)

# Condic¢des iniciais
Nn = 5
re = 0.0 * np.random.uniform(0.9, 1.9, 15)

((r2

((r3
((r4

((r5

NNNDN
[SROR RN
~—

RN NS

~A~NA~~

BB R
+ + + +

np

np
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a, b, c, d=1[1.0, 3.0,
rr, S, x@ = [0.005, 4.0

1.0, 5.0]
, -1.6]

Ie = 1.31 # Corrente constante

I_sth = 1.2

p = [a, b, c, d_, rr, S,
K = np.diag([1, @, @])

ge = 0.0 # acoplamento
gc = 1.0 # acoplamento
lambda_variavel= 1.2

ruidos = [0.0]

fft_results_neuroniol
fft_results_neuronio2
fft_results_neuronio3
fft_results_neuronio4
fft_results_neuronio5

# Abrir arquivo para es
with open(output_file,

x0]
# Matriz de acoplamento para o Neurdnio 1

elétrico
quimico

e lanlan Tan Ran |
— e

crever os resultados
'w') as file:
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file.write('Ruido\tSNR(dB) Neuronio 1\tSNR(dB) Neuronio 2\tSNR(dB) Neuronio 3\tSNR(dB) Neurt

file.write('-"' * 10

for beta in ruidos:

M =]
for i in range(
M.append(ro

I1 _ruido =

9+ '\n")

len(t)):
)

I0 + beta * np.random.normal(0.9, 1.0)

I = np.array([I1_ruido, I_sth, I_sth, I_sth, I_sth])

k1l = dt F
k2 =

k3 = dt

k4 = dt * F
r=ro0 + (k
re =r

M = np.array(M)

x1 = M[:, @]
x2 = M[:, 3]
x3 = M[:, 6]
x4 = M[:, 9]
X5 = M[:, 12]

# Calculo do SN
D = 200 # Dime
A = np.zeros((D
for k in range(

Alk, :] = x

u, s, vt = np.1

S(re, t[i], p, I, ge, gc, K)

*

dt * FS(r@ + k1 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I, ge, gc, K)
* FS(r@ + k2 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I, ge, gc, K)
*

S(re + k3, t[i] + dt, p, I, ge, gc, K)

1+2*k2+2*k3+k4a) / 6.0

R do neurdnio 1

nsdao do trecho

» D))

D):

1[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

inalg.svd(A)
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Ps = sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 1:', SNR)

# Calculo do SNR do neurdnio 2
D = 200 # Dimensdo do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Alk, :] = x2[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR2 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 2:', SNR2)

# Calculo do SNR do neurdnio 3
D = 200 # Dimensado do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Ak, :] = x3[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR3 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 3:', SNR3)

# Calculo do SNR do neurdnio 4
D = 200 # Dimensdo do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Alk, :] = x4[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR4 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 4:', SNR4)

# Calculo do SNR do neurédnio 5
D = 200 # Dimensdo do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
A[k, :] = x5[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR5 = Ps / Pn

print('SNR Neurénio 5:', SNR5)

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 1
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x1l), dt))
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FFT_x1 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x1))
fft_results_neuroniol.append((f, FFT_x1, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x1, color='black")

plt.title(f'Neurénio 1 com ruido {beta}")

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x1), label=f'Neurénio 1 - ruido = {beta}', color='black')
plt.xlim([©.0, 1])

plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f")

plt.title(f'Série temporal e Espectro - Neurdnio 1 com ruido = {beta}')
plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuroniol_ruido={bel
plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 2
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x2), dt))
FFT_x2 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x2))

fft_results_neuronio2.append((f, FFT_x2, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x2, color='red")

plt.title(f'Neurdénio 2 com ruido {beta}')

plt.xlabel('Tempo (s)"')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x2), label=f'Neurénio 2 - ruido = {beta}', color='red')
plt.xlim([©.0, 1])

plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f")

plt.title(f'Série temporal e Espectro - Neurénio 2 com ruido = {beta}')
plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio2_ruido={bel
plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 3
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x3), dt))
FFT_x3 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x3))

fft_results_neuronio3.append((f, FFT_x3, beta))
plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)
plt.plot(t, x3, color='blue')



# Plota

# Plota

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
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title(f'Neurénio 3 com ruido {beta}')

xlabel('Tempo (s)"')

ylabel('Amplitude")

grid(True)

subplot(2, 1, 2)

plot(f, np.abs(FFT_x3), label=f'Neurdnio 3 - ruido = {beta}', color='blue')
xlim([0.0, 1])

yscale('log")

ylabel('S")

xlabel('f")

title(f'Série temporal e Espectro - Neurdénio 3 com ruido = {beta}')
legend()

grid(True)

tight_layout()

savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio3_ruido={bel
show()

close()

a série temporal e o espectro do Neurdnio 4

f =

np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x4), dt))

FFT_x4 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x4))

fft_results_neuronio4.append((f, FFT_x4, beta))

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
.tight_layout()
plt.
plt.
.close()

plt

plt

figure(figsize=(18, 6))

subplot(2, 1, 1)

plot(t, x4, color='yellow')

title(f'Neurdnio 4 com ruido {beta}')

xlabel('Tempo (s)"')

ylabel('Amplitude")

grid(True)

subplot(2, 1, 2)

plot(f, np.abs(FFT_x4), label=f'Neurdénio 4 - ruido = {beta}', color='yellow')
xlim([0.0, 1])

yscale('log")

ylabel('S")

xlabel('f")

title(f'Série temporal e Espectro - Neurdnio 4 com ruido = {beta}')
legend()

grid(True)

savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio4_ruido={bel
show()

a série temporal e o espectro do Neurdnio 5

f =

FFT_
FFt_

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x5), dt))
x5 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x5))

results_neuronio5.append((f, FFT_x5, beta))

figure(figsize=(18, 6))

subplot(2, 1, 1)

plot(t, x5, color='orange')

title(f'Neurdnio 5 com ruido {beta}')

xlabel('Tempo (s)"')

ylabel('Amplitude")

grid(True)

subplot(2, 1, 2)

plot(f, np.abs(FFT_x5), label=f'Neurdnio 5 - ruido = {beta}', color='orange')

5
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plt.xlim([@.0, 1])

plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f")

plt.title(f'Série temporal e Espectro - Neurdénio 5 com ruido = {beta}')
plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, f'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio5_ruido={bel
plt.show()

plt.close()

# Guardar os resultados no arquivo
# file.write(f'{beta:.5F}\t{SNR:.5f}\t{10*np.1loglO(SNR):.5F}\t{SNR2:.5Ff}\t{10*np.loglo(¢

file.write(f'{beta:.2e}\t{10 * np.logl@(SNR):.2f}\t{10 * np.logle(SNR2):.2f}\t{10 * np.:

# Criar uma figura com subplots para as séries temporais
fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 18), sharex=True) # 5 linhas (neurénios) :
plt.suptitle(f'Séries temporais dos cinco neurénios - com correntes $I_0%$ = {I0} e $:

# Definir cores para os neurdnios
cores = ['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange']
series = [x1, x2, x3, x4, x5]

# Plotar séries temporais para cada neurdnio
for i, (x, color) in enumerate(zip(series, cores)):
axs[i].plot(t, x, color=color) # Plota a série temporal

# Linha de referéncia em y=0.5
axs[i].axhline(y=0.5, color='red', linestyle='--', linewidth=1)

axs[i].set_title(f'Neurdnio {i+1}")
axs[i].set_ylabel('Amplitude")
axs[i].grid(True)

# Adicionar legenda da linha de referéncia abaixo do titulo principal
fig.legend([plt.Line2D([0@], [@], color='red', linestyle='--', linewidth=1)],

['Linha de referéncia (y=0.5)'],

loc="upper center',

fontsize=14,

frameon=True,

edgecolor="red"',

bbox_to_anchor=(0.5, 0.95))

# Ajustar espagamento para evitar sobreposicao
plt.tight_layout(rect=[0, 0, 0.95, 0.95])

# # Ajustar o layout para evitar sobreposicao
# plt.tight_layout()

# # Salvar a figura
# plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Series_temporais_todos_neuronios.png'))

# # Mostrar a figura
# plt.show()

# Criar uma figura com subplots para as séries temporais

fig, axs

= plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 18), sharex=True) # 5 linhas (neurdnios) x 1 coluna

plt.suptitle(f'Séries temporais dos cinco neurénios - com correntes $I_0% = {I0} e $I {{sth}}$

6
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fontsize=14) # Reduzi a fonte de 16 para 14

# Definir cores para os neurdnios
cores = ['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange']
series = [x1, x2, x3, x4, x5]

# Plotar séries temporais para cada neurdnio
for i, (x, color) in enumerate(zip(series, cores)):
axs[i].plot(t, x, color=color) # Plota a série temporal

# Linha de referéncia em y=0.5
axs[i].axhline(y=0.5, color='red', linestyle='--', linewidth=1)

axs[i].set_title(f'Neurdnio {i+1}')
axs[i].set_ylabel('Amplitude’)
axs[i].grid(True)

# Adicionar legenda da linha de referéncia abaixo do titulo principal
fig.legend([plt.Line2D([0], [@©], color="red', linestyle='--', linewidth=1)],

['Linha de referéncia (y=0.5)'],

loc="upper center’',

fontsize=12, # Reduzi a fonte da legenda

frameon=True,

edgecolor="red",

bbox_to_anchor=(0.5, 0.92)) # Ajustei a posicdo vertical

# Ajustar espacamento para evitar sobreposicao
plt.tight_layout(rect=[0, 0, 0.95, 0.92]) # Ajustei o rect para dar mais espa¢o no topo

# Salvar a figura
plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Series_temporais_todos_neuronios.png'))

# Mostrar a figura
plt.show()



Autooscilacdo em Rede de 5 Neurdénios com Acoplamento Quimico

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Thu Mar 13 14:21:23 2025

import os

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Criar a pasta para guardar as imagens se nao existir

output_folder = 'LOOP QUIMICO-SELOSCILATION'
os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

# Arquivo para guardar os resultados em formato txt
le = os.path.join(output_folder,

output_fi

def FS(ro, t, p, I, ge, gc, K):
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'resultados_snr_periodos_5N_snr_looptriangular.txt')

# Definir la funcién F que calcula las derivadas de un neurédnio

def F(r, t, p, I):
a, b, c,d, rr, S, x0 =p
X, Y, Z=r

# Calcular las derivadas del neurdnio
dx =y - a * x**3 + b * x¥*2 + T - 2z
dy = c - d* x**2 -y

d

Z =

-rr ¥z + rr ¥ S * (x - x0)

return np.array([dx, dy, dz])

# Extraer los estados de los cinco neurdnios

rl =
r2 =
r3 =
r4 =
r5 =

# Extraer las corrientes de los cinco neurdnios
I1, 12, I3, 14, IS5

# Calcular las

drl =
dr2 =
dr3 =
dr4
drs

re[e:3]
re[3:6]
re[6:9]

re[9:12]
re[12:15]

F(rl,
F(r2,
F(r3,
F(r4,
F(r5,

t

t,
t,
t,
t

derivadas del

P,
P,
P,
P,
P,

I1)
12)
13)
14)
15)

+ + + +

ge
ge
ge
ge

*
*
*
*

primer neurdnio

np.dot(K,
np.dot(K,
np.dot(K,
np.dot(K,

ri
r2
r3
r4

r2)
r3)
r4)
rs)

+
+
+
+

gC
gcC
gcC
gC

* ¥ ¥ ¥

np.dot(K,
np.dot(K,
np.dot (K,
np.dot (K,

# Devolver el vector de derivadas de los cinco neurdnios

return np.append(dri, [dr2, dr3, dr4, dr5])

# Intervalo de integracao

N = 10000
dt = 0.01
t

= np.arange(9, N, dt)

# Condic¢des iniciais

Nn = 5

re =np.random.uniform(©.0, 1.0, 15)

((r2

((r3
((r4

((r5

NNNDN
[SROR RN
~—

RN NS

~A~NA~~

BB R
+ + + +

np.
np.
np.
.exp(-

np

exp(-
exp(-
exp (-
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a, b, ¢, d =[1.0, 3.0, 1.0, 5.0]
re, S, x8 = [0.005, 4.0, -1.6]

Io = 0.0 # Corrente constante

I_sth = 1.30

p=1[a, b, ¢c, d, rr, S, x0]
K = np.diag([1, @, ©]) # Matriz de acoplamento para o Neurdnio 1

ge = 0.0 # acoplamento elétrico
gc = 1.0 # acoplamento quimico
lambda_variavel= 1.0

ruidos = [0.0]

fft_results_neuroniol
fft_results_neuronio2
fft_results_neuronio3
fft_results_neuronio4
fft_results_neuronio5

I}
e lanlan Tan Ran |
— e

# Abrir arquivo para escrever os resultados

with open(output_file, 'w') as file:
file.write('Ruido\tSNR(dB) Neuronio 1\tSNR(dB) Neuronio 2\tSNR(dB) Neuronio 3\tSNR(dB) Neurt
file.write('-" * 100 + '\n")

for beta in ruidos:
M =]
for i in range(len(t)):
M.append(ro)

I1 _ruido = I0@ + beta * np.random.normal(©.9, 1.0)
I = np.array([I1_ruido, I_sth, I_sth, I_sth, I_sth])

ki1 = dt * FS(ro, t[i], p, I, ge, gc, K)

k2 = dt * FS(r@ + k1 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I, ge, gc, K)
k3 = dt * FS(r@ + k2 / 2.0, t[i] + dt / 2.0, p, I, ge, gc, K)
k4 = dt * FS(ro + k3, t[i] + dt, p, I, ge, gc, K)

r=r0 + (kI +2*k2+2*k3+ k4) / 6.0

M = np.array(M)

x1 = M[:, @]
x2 = M[:, 3]
x3 = M[:, 6]
x4 = M[:, 9]
X5 = M[:, 12]

# Calculo do SNR do neurédnio 1
D = 200 # Dimensdo do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Ak, :] = x1[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)
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Ps = sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR1 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 1:', SNR1)

# Calculo do SNR do neurdnio 2
D = 200 # Dimensdo do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Alk, :] = x2[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR2 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 2:', SNR2)

# Calculo do SNR do neurdnio 3
D = 200 # Dimensado do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Ak, :] = x3[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR3 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 3:', SNR3)

# Calculo do SNR do neurdnio 4
D = 200 # Dimensdo do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
Alk, :] = x4[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR4 = Ps / Pn

print('SNR Neurdnio 4:', SNR4)

# Calculo do SNR do neurédnio 5
D = 200 # Dimensdo do trecho
A = np.zeros((D, D))
for k in range(D):
A[k, :] = x5[2000 + k * D:2000 + (k + 1) * D].T

u, s, vt = np.linalg.svd(A)

Ps = sum(s[:51] ** 2)

Pn = sum(s[52:] ** 2)

SNR5 = Ps / Pn

print('SNR Neurénio 5:', SNR5)

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 1
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x1l), dt))



plt.
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FFT_x1 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x1))

fft_results_neuroniol.append((f, FFT_x1, beta))

figure(figsize=(18, 6))

subplot(2, 1, 1)

plot(t, x1, color='black')

title(f'\nModelo HR - topologia 2D - Auto- oscilac¢do: série temporal do Neurdénio 1 com cort
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

xlabel('Tempo (s)")

ylabel('Amplitude')

grid(True)

subplot(2, 1, 2)

plot(f, np.abs(FFT_x1), color='black")

xlim([0.0, 1])

yscale('log')

ylabel('S")

xlabel('f (Hz)"')

title('Espectro de Frequéncia')

grid(True)

tight_layout()

savefig(os.path.join(output_folder, 'Serie_temporal_e_Espectro_neuroniol.png'))
show()

close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 2

f =

FFT_
FFt_

plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
.plot(f, np.abs(FFT_x2), color="red")
plt.
plt.
.ylabel('S")
plt.
plt.
.legend()
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt

plt

plt

np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x2), dt))
x2 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x2))

results_neuronio2.append((f, FFT_x2, beta))

figure(figsize=(18, 6))

subplot(2, 1, 1)

plot(t, x2, color='red")

title(f'\nModelo HR - topologia 2D - Auto - oscila¢do: série temporal do Neurdnio 2 com cot
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

xlabel('Tempo (s)')

ylabel('Amplitude')

grid(True)

subplot(2, 1, 2)

xlim([0.0, 1])
yscale('log')

xlabel('f (Hz)")
title('Espectro de Frequéncia')

grid(True)

tight_layout()

savefig(os.path.join(output_folder, 'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio2.png'))
show()

close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 3

f =

FFT_
FFE_

plt.
plt.

np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x3), dt))
x3 = np.fft.fftshift(np.fft.Fft(x3))

results_neuronio3.append((f, FFT_x3, beta))

figure(figsize=(18, 6))
subplot(2, 1, 1)
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plt.plot(t, x3, color='blue')

plt.title(f'\nModelo HR - topologia 2D - Auto - oscilacgdo: série temporal do Neurdnio 3 com cot
f'$g_c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x3), color="blue')

plt.xlim([0.0, 1])

plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio3.png'))

plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdénio 4
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x4), dt))
FFT_x4 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x4))

fft_results_neuronio4.append((f, FFT_x4, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x4, color="yellow')

plt.title(f'\nModelo HR - topologia 2D - Auto - oscilag¢do: série temporal do Neurénio 4 com cot
f'$g c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}"')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude’)

plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x4), color='yellow"')

plt.x1lim([0.0, 1])

plt.yscale('log')

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")

plt.title('Espectro de Frequéncia')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio4.png'))

plt.show()

plt.close()

# Plota a série temporal e o espectro do Neurdnio 5
f = np.fft.fftshift(np.fft.fftfreq(len(x5), dt))
FFT_x5 = np.fft.fftshift(np.fft.fft(x5))

fft_results_neuronio5.append((f, FFT_x5, beta))

plt.figure(figsize=(18, 6))

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(t, x5, color='orange')

plt.title(f'\nModelo HR - topologia 2D - Auto - oscila¢do: série temporal do Neurdnio 5 com cot
f'$g_c$ = {gc} e $\\lambda$ = {lambda_variavel}')

plt.xlabel('Tempo (s)')

plt.ylabel('Amplitude")



plt.grid(True)

plt.subplot(2, 1, 2)

plt.plot(f, np.abs(FFT_x5), color="orange')
plt.xlim([©.0, 1])
plt.yscale('log")

plt.ylabel('S")

plt.xlabel('f (Hz)")
plt.title('Espectro de Frequéncia')
plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Serie_temporal_e_Espectro_neuronio5.png'))

plt.show()
plt.close()

#

Guardar os resultados no arquivo

with open(output_file, 'a') as file:
file.write(f'{beta:.2e}\t{10 * np.logl@(SNR1):.2f}\t{10 * np.logl@(SNR2):.2f}\t{10 * np.log:

#

£'{10 * np.1loglO(SNR4):.2f}\t{10 * np.logl@(SNR5):.2f}\n")

Configuracdo da figura

fig, axs = plt.subplots(5, 1, figsize=(18, 30))

#

Titulo principal

plt.suptitle(
f'\nModelo HR - topologia 2D-Auto-oscilagdo:\nSérie temporal dos neurdnios com correntes $I.

#

fontsize=16,

Cores para cada neurdnio

coress = ['black', 'red', 'blue', 'yellow', 'orange']
datas = [x1, x2, x3, x4, x5]

for i, (ax, x, color) in enumerate(zip(axs, datas, coress)):

#
#
#
#

# # Plotar primeiro a linha de referéncia (zorder=3 para ficar acima)
# ax.axhline(y=0.3, color='red', linestyle='--', linewidth=1, zorder=3)

# Plotar os dados do neurdnio
ax.plot(t, x, color=color, linewidth=1.5, zorder=2)

# Ajustar limites do eixo y para garantir visibilidade
buffer = max(0.5, (max(x) - min(x)) * ©.2) # 20% do range ou 0.5
ax.set_ylim(min(x) - buffer, max(x) + buffer)

ax.set_title(f'Neurénio {i+1}', pad=10)
ax.set_ylabel('Amplitude')
ax.grid(True)

if i ==
ax.set_xlabel('Tempo (s)')

# Legenda

fig.legend(
[plt.Line2D([@], [@], color='red', linestyle='--', linewidth=2)],
['Referéncia x(t)=0.5"'],
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loc="upper center’',
bbox_to_anchor=(0.5, 0.96),
fontsize=12,

frameon=True,
edgecolor="red"'

HoH B HHH

)
plt.tight_layout(rect=[0, 0, 1, 0.96])
plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'Series_temporais_todos_neuroniosl-5.png"'),

bbox_inches="tight', dpi=300)
plt.show()



Gerador de Graficos de SNR para Acoplamento Quimico e Elétrico em Redes Neurais 1D e 2D

# -*- coding: utf-8 -*-

@author: DELL

import os

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np # Importando numpy

# Criar a pasta para guardar as imagens se ndo existir
output_folder = 'output_images_com_acoplamento_com_ruido_5_neuronios_SNR'
os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

# Dados de ruido e novos valores de SNR para 5 neurdnios
ruido = [0.001, 0.01, 0.1, 1.0]

snr_neuroniol = [91.02, 71.19, 51.37, 31.54]
snr_neuronio2 = [115.61, 95.83, 76.01, 56.18]
snr_neuronio3 = [139.42, 119.90, 100.15, 80.62]
snr_neuronio4 = [164.59, 145.50, 125.36, 105.55]
snr_neuronio5 = [163.79, 153.72, 105.09, 111.03]

# Criando o grafico com uma dimensao maior
plt.figure(figsize=(12, 8)) # Tamanho aumentado para maximizar o grafico

# Definindo escala logaritmica para o eixo x (ruido)
plt.xscale('log')

# Ajustando os limites do eixo x
plt.x1im([90e-5, 1.2]) # Ajustado para refletir a escala logaritmica

# Ajustando os limites do eixo y
plt.ylim([25, 200]) # Espa¢o suficiente para os rétulos de SNR

# Usando uma paleta de cores mais ampla e bem diferenciada
colors = plt.cm.get_cmap('table', 100) # Table fornece 10 cores distintas
labels = [f'Neurénio {i+1}' for i in range(5)] # Ajustando para 5 neurdnios

# Armazenar as handles para a legenda
handles = []

for i, (snr, color, label) in enumerate(zip(
[snr_neuroniol, snr_neuronio2, snr_neuronio3, snr_neuronio4],
colors(np.linspace(®, 1, 5)), # Gerar cores distintas
labels)):
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line, = plt.plot(ruido, snr, marker='o', markersize=8, linestyle='--', linewidth=2, color=cc

# Adicionando a linha a lista de handles
handles.append(line)

# # Adicionando rdétulos com os valores de SNR em cada ponto, alternando posig¢des para evitat

# for j, (r, s) in enumerate(zip(ruido, snr)):

# offset = 5 if j % 2 == 0 else -5 # Alterna a posi¢do dos rdétulos acima e abaixo do pc¢

# plt.text(r, s + offset, f'{s:.2f} dB', fontsize=9, ha='center', color='black")

# Configuracgoes do grafico

plt.title('SNR em Func¢do de $\\beta$ para 4 Neurdnios', fontsize=12) # Tamanho do titulo aument

plt.xlabel('$\\beta$', fontsize=12)
plt.ylabel('SNR (dB)', fontsize=12)
plt.grid(True, which="both", 1ls="--", alpha=0.9)
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# Ajustando a legenda para ficar dentro do grafico no canto inferior esquerdo, usando as cores ¢
plt.legend(handles=handles, loc='lower left', fontsize=12, frameon=True, ncol=2)

# Ajustando o layout para dar mais espa¢o aos elementos do grafico
plt.tight_layout(pad=3.0) # Aumentando o espag¢o ao redor

# Salvando o grafico na pasta especificada
plt.savefig(os.path.join(output_folder, 'SNR_para_cada_neuronio_em_funcao_do_ruido.png'))

# Exibindo o grafico
plt.show()
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Programa de Plotagem da Distribuigdo Gaussiana em Torno da Corrente |

# -*- coding: utf-8 -*-

@author: dell

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.stats import norm

# Parametros

I0 = 1.36

beta = 0.1 # Intensidade do ruido

n_samples = 10000 # Numero de amostras

limite = 1.29 # Valor limite para calcular a porcentagem

def format_beta_power(beta):
if beta ==
return r'$0$' # or r'$\beta \to 0$' for mathematical notation
try:
exponent = int(np.logle(beta))
return r'$10”{"' + f'{exponent}' + r'}$’
except (ValueError, OverflowError):
# Fallback for very small numbers or other issues
return f'{beta:.le}'.replace('e-0', 'e-').replace('.0e', 'e'")

# Gerar dados
I1_ruido = I0 + beta * np.random.normal(@, 1, n_samples)

# Calcular a porcentagem usando a CDF
porcentagem = norm.cdf(limite, loc=I0, scale=beta) * 100

# Plotar histograma e curva gaussiana tedrica

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.hist(I1_ruido, bins=50, density=True, alpha=0.7,
color="blue', label='Dados simulados')

# Sobrepor curva tedrica
x = np.linspace(I® - 4*beta, IO + 4*beta, 1000)
plt.plot(x, norm.pdf(x, IO, beta), 'r-', lw=2,
label=f'Gaussiana tedrica ($I_0%$=1.36, $\\beta$={format_beta_power(beta)})")

# Destacar a area até 1.29

x_fill = np.linspace(I® - 4*beta, limite, 100)

plt.fill between(x_fill, norm.pdf(x_fill, Ie, beta), color='red', alpha=0.3,
label=f'Area até 1.29: {porcentagem:.2f}%")

# Linha vertical no limite
plt.axvline(limite, color='green', linestyle='--"',
label=f'Limite = {limite}")

# Configurac¢des do grafico

plt.title('Distribui¢do de $I_0% com Ruido Gaussiano', fontsize=14)
plt.xlabel('Valor da Corrente', fontsize=12)

plt.ylabel('Densidade de Probabilidade', fontsize=12)
plt.legend(fontsize=12, loc='upper left')

plt.grid(True, alpha=0.3)

plt.tight_layout()

# Mostrar o resultado numérico
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print(f"Porcentagem da distribui¢do abaixo de {limite}: {porcentagem:.4f}%")
plt.show()
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