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RESUMO

Um dos principais desafios da neurociéncia é a compressao de como o cérebro consegue operar
de maneira senciente por meio de interacoes entre unidades basicas de processamento. Neste
sentido, é esperado que a dinamica cerebral tenha sincronizacao intermitente de grupos de
neuronios, que ¢ um fenéomeno complicado de ser replicado em redes neurais simuladas. Aqui,
procedemos simulacoes numéricas de uma rede globalmente conectada composta por neuronios
de Izhikevich distintos para estudar a dinamica de sincronizacao de fase. Quando os neurdnios
estao acoplados, existem dois aglomerados de neurénios principais na rede: um deles é biestavel,
representando estados de fase sincronizada ou nao sincronizada, dependendo das condicoes
iniciais; e o segundo mostrando apenas o estado nao sincronizado. Para o conjunto de condicoes
iniciais que levam o primeiro grupo ao regime sincronizado observamos um cenario tipo quimera,
em que apenas metade da rede fica sincronizada. No limite de pequeno niimero de neurdnios, a
rede pode apresentar cenarios de quimeras intermitentes, com tempos de vida caracteristicos.
Propomos um mecanismo para estados quimera intermitentes baseado em duas caracteristicas:
diferentes tendéncias a sincronizacao de fase por conta de uma bifurcacao; e a capacidade de
um grupo exibir biestabilidade dependendo da caracteristica do sinal pelo qual ele é forgado.
Além disso, os tempos de permanéncia em cada estado de sincronizagao sao determinados por
batimentos entre frequéncias naturais de disparo distintas. Concluimos com o entendimento
da dinamica quimera intermitente como o caso limite onde a biestabilidade nao é mantida,
o que ocorre devido a perda de uniformidade na corrente sindptica de entrada do neuronio.
Neste cenario, a populagao de neuronios nao coerente tem como papel controlar os tempos de

permanéncia nos estados de sincronizagao dos neuronios susceptiveis a intermiténcia.

Palavras Chave: Sincronizagao de fase. Biestabilidade. Transigoes intermitentes. Bi-

furcacoes. Redes de conexao global. Frequéncia de batimento.



ABSTRACT

One of the main challenges of neuroscience is the understanding of how the brain manages
to operate in a sentient way through interactions between basic processing units. In this
sense, brain dynamics is expected to have intermittent synchronization of groups of neurons,
which is a complicated phenomenon to be replicated in simulated neural networks. Here, we
perform numerical simulations of a globally connected network composed of distinct Izhikevich
neurons to study the dynamics of phase synchronization. When neurons are coupled, there are
two main neuron clusters in the network: one is bistable, representing phase-synchronized or
unsynchronized states, depending on the initial conditions; and the second showing only the
unsynchronized state. We observe a chimera-like scenario for the set of initial conditions that
lead the first group to the synchronized regime. In the limit of a small number of neurons,
the network can present scenarios of intermittent chimeras, with characteristic lifetimes. We
propose a mechanism for intermittent chimera states based on two features: different tendencies
to phase synchronization due to a bifurcation; and the ability of a group to exhibit bistability
depending on the characteristic of the signal by which it is constrained. Furthermore, the
residence times in each state of synchronization are determined by beats between different
natural firing frequencies. We conclude with the understanding of the intermittent chimera
dynamics as the limiting case where bistability is not maintained due to the loss of uniformity
in the synaptic input current of the neurons. In this scenario, the non-coherent population of
neurons controls the permanence times in the synchronization states of the neurons susceptible
to intermittent dynamics.

Keywords: Phase synchronization. Intermittent transitions. Bifurcations. Globally con-

nected network. Beat frequency.
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Capitulo 1

Introducao

“As ciéncias nao tentam explicar, dificilmente tentam
sequer interpretar; elas fazem modelos, principalmente.
Por modelo, entenda-se um construto matematico que,
com o acréscimo de certas interpretagoes verbais, descreve
fenomenos observados. A justificacao desse construto ma-
temdatico é apenas, e precisamente, o que se espera que

funcione.”

- John Von Neumann

O cérebro é capaz de organizar informacao e produzir comportamento senciente por meio
de conexoes entre elementos com diversos padroes dinamicos. A compreensao da complexidade
destas estruturas e suas funcionalidades é uma tarefa fundamental a ser cumprida pela ciéncia.
Uma forma de descrever o cérebro é via uma grande rede de sub-redes onde cada sub-rede é
formada por neurdnios altamente conectados que descrevem comportamento coletivo em niveis
distintos de organizagao [1, 2, 3]. Nesse sentido, tratar partes do cérebro como redes neurais
¢ uma abordagem relevante, pois podemos aproveitar os conhecimentos béasicos sobre os com-
portamentos dinamicos das redes, abrindo janelas para a compreensao dos fenomenos coletivos
mostrados por dreas do cérebro [4].

Redes neurais dindmicas sao tipicamente construidas com base em teoria de grafos [5].

As redes tem como base noés acoplados por arestas formalizando uma estrutura matricial de



conectividade. Os acoplamentos entre os nés imitam as sinapses entre neuronios individuais,
enquanto as propriedades da matriz de conectividade fornecem a topologia da rede. Uma
vez escolhidos os modelos de neuronios individuais e a topologia de rede, a rede pode ser
estudada através do uso de simulagoes computacionais [6, 7, 8]. Alguns exemplos do uso de
simulagoes numéricas de redes para estudar fungoes e comportamentos cerebrais relevantes
incluem: determinar um modelo minimo capaz de emular as oscilacoes Gama observadas no
cérebro [9], a analise de padroes de disparo associados a doenga de Parkinson [10] e inferir o
papel das conexoes nos Ganglios basais para controlar indiretamente padroes de disparos [11].

A area de redes neuronais complexas contempla um grande nimero de modelos matematicos
de neuronios. Esses modelos tipicamente descrevem o potencial de acao neuronal devido a
conexoes elétricas ou quimicas com outros neuronios. Alguns modelos sao baseados em antece-
dentes experimentais como o modelo Hodgkin—Huxley [12] e ramificagoes/simplifica¢ées como o
modelo FitzHugh—Nagumo [13, 14], Morris—Lecar [15] e Hindmarsh-—Rose [16]. Ainda baseado
nas ideias originais de Hodgkin—Huxley, mas incluindo correntes ionicas extras existem mode-
los mais complicados como o de Huber-Braun [17, 18], os quais costumam ser menos eficientes
computacionalmente.

Entre os mais simples de implementar estao os modelos construidos usando mapas ma-
tematicos de evolucao a tempo discreto, que sao forcados por sinais que mimetizam os potenciais
pés-sindpticos excitatorios ou inibitérios [19, 20]. Os modelos mais simples tem a desvantagem
de nao necessariamente reproduzir parametros com correlagao bioldgica direta [21]. Também
existem os modelos com equacoes diferenciais descontinuas usadas para calcular uma ampla
gama de padroes de disparos de neuronios, com isso adquirindo uma ampla gama de com-
portamentos dinamicos realistas e biologicamente plausiveis [22, 23, 24]. Esta tltima classe
aproveita o fato de ser matematicamente simples, mas ainda ter uma estreita correlacao com o
comportamento real dos neurénios [21].

Seguindo a abordagem de equacoes diferenciais descontinuas, realizamos simulacoes de uma
rede de neurénios do modelo Izhikevich [23], um modelo simples composto por duas equagoes
diferenciais descontinuas, e considerado um ponto de equilibrio entre o consumo de tempo com-
putacional e a capacidade de simular varios tipos de comportamentos bioldégicos dos neuronios.
Por sua simplicidade, o modelo de Izhikevich ja foi capaz de simular uma rede talamocortical
em grande escala [25]. No Capitulo 2.2 serd apresentado com detalhes o modelo neuronal es-
colhido para este trabalho. Neste sentido, motivamos o seu uso baseado na dinamica esperada
a partir de medidas experimentais do potencial de membrana de neuronios e também fazendo

um comparativo entre os modelos mais utilizados na simulagao neuronal.
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Para acoplar os nés (neuroénios) sera utilizado uma estrutura de conexao todos com todos -
isto é, uma rede globalmente acoplada. Como resultado dessas conexoes, os neurénios formam
uma rede (complexa) integrando a dinamica do modelo individual com a dindmica coletiva. A
escolha de usar uma matriz de conexao global vem do fato de que todos os neuronios recebem
o mesmo sinal por meio de conexoes, o que foca a anélise no efeito do parametro de bifurcacao
ao invés de efeitos secundérios provenientes da arquitetura da rede. De fato, varios fenomenos
emergem dos fenomenos coletivos e sao impactados pela arquitetura de rede utilizada, alguns sao
conhecidos justamente pela distribuigdo de conexdes como os efeitos Small-World [26] e Rich-
Club [27, 28], outros tem natureza dinamica mas podem depender fortemente da construgao da
rede como o fenomeno geral de sincronizagao de fase [29, 30, 31, 32]. Muitos outros detalhes
sobre o processo de sincronizacao também sao importantes, por exemplo, a interacao entre a
dindmica neuronal individual e coletiva [29, 33, 34, 35].

No capitulo 2 sera feita uma introducao a sistemas dinamicos. Serao estudadas as proprie-
dades e definicoes relevantes para analisar o comportamento dos neuronios, em especial como
a dinamica pode ser alterada modificando algum parametro do modelo utilizado. Para fazer a
analise, é feita uma distingao entre a dinamica local dada pelo o modelo neural utilizado e a
dinamica global da rede.

Uma importante dinamica coletiva ligada aos fenomenos de sincronizagao de fase é a ocor-
réncia dos estados quimera [36] e semelhantes [37, 38, 39, 40]. Os estados quimera foram
originalmente descritos como uma nao esperada coexisténcia de padroes coerentes e incoerentes,
ocorrendo para conjuntos especificos de parametros e condigoes iniciais selecionadas em redes
de osciladores idénticos [41].

Neste trabalho analisamos um padrao de sincronizagao do tipo quimera em uma rede glo-
balmente acoplada de neuronios de Izhikevich distintos. O cenario de quimera para a rede é
proveniente de algumas caracteristicas da dinamica individual, em particular a distribuicao do
parametro ligado a heterogeneidade em torno de uma bifurcacao. No capitulo 3 apresentamos
o cenario esperado de sincronizacao em redes biolégicas e o quantificador de sincronizacao de
fase relevante para o trabalho.

No capitulo seguinte mostramos resultados da andlise do neuronio de Izhikevich desacoplado
da rede. A influéncia de um regime biestavel na dinamica do neuronio individual também é
importante na dinamica da rede, permitindo que neuronios com parametros maiores que o
parametro de bifurcacao manifestem biestabilidade e histerese.

O fenomeno de histerese em redes foi observado em osciladores acoplados envolvendo dife-

rentes comunidades de taxa de disparo [24] e para transigoes explosivas para sincronizagao de
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fase ocorrendo em redes de nés nao idénticos [42, 43]. No capitulo 5 sao apresentados e investi-
gados resultados para a dinamica da rede, como a coexisténcia de dois estados de sincronizacao
em uma configuracao biestavel. Nos resultados finais, é apresentado para uma configuracao
critica que existe um estado de sincronizacao tipo quimera intermitente com tempos de vida
caracteristicos. O tempos de residéncia em cada estado de sincronizacao ¢ dado por batimento
de frequéncias entre neurdnios, o que enfatiza o papel da dinamica individual nos possiveis
estados dinamicos da rede.

Por fim, nas conclusoes usamos como base a dinamica individual para explicar a biestabili-
dade, a quimera e a dinamica intermitente da rede. A interacao entre estas caracteristicas cria
padroes de quimeras intermitentes com distribuicao de tempos de residéncia atipicos, seguindo
tempos de batimento entre frequéncias distintas de neurénios. Portanto, conseguimos explicar
tanto a origem do estado de sincronizacao parcial intermitente quanto sua evolugao temporal

por meio de uma analise da dinamica dos neuronios isolados.
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Capitulo 2

Sistemas Dinamicos

Compreender como a natureza ird se manifestar é talvez o grande desafio das ciéncias, um
esfor¢co que data da antiguidade, grandes filésofos gregos como Aristételes (384 a.c - 322 a.c),
Platao (428 a.c - 348 a.c) e Arquimedes (287 a.c. - 212 a.c.) jd buscavam explicagoes para
fenomenos naturais [44, 45]. O modelo Aristotélico acerca dos corpos celestes perdurou por
cerca de 2000 anos, até a revolugao cientifica iniciada por Galileu (1564 - 1642) e consolidada
por Newton (1642 - 1727). Com a teoria desenvolvida por Newton, o movimento de corpos passa
a ter causas bem definidas, chamadas forcas, e a modelagem de sistemas tem embasamento
matematico por meio de equagoes diferenciais [46].

A mecanica classica como conhecemos atualmente tem uma de suas origens no livro Principios
Matemadticos da Filosofia Natural de Isaac Newton em 1687. Sua consolidagao nos séculos sub-
sequentes estabelece o chamado determinismo cientifico, que tinha como o mais importante
defensor Pierre-Simon Laplace (1749 - 1827), que fez a seguinte afirmagao em seu livro Ensaio

filosdfico sobre as probabilidades [47]:

“Nés podemos tomar o estado presente do universo como o efeito do seu
passado e a causa do seu futuro. Um intelecto que, em dado momento, co-
nhecesse todas as forcas que dirigem a natureza e todas as posicoes de todos
os itens dos quais a natureza € composta, se este intelecto também fosse
vasto o suficiente para analisar essas informacoes, compreenderia numa
unica formula os movimentos dos maiores corpos do universo e os do me-
nor dtomo; para tal intelecto nada seria incerto e o futuro, assim como o

passado, seria presente perante seus olhos.”

No final do século XIX surgem novas teorias como a Mecanica Quantica e tem-se o desenvol-
vimento de estudos de dinamica nao-linear. De modo que o intelecto proposto por Laplace seria

incapaz de fazer qualquer previsao independente de quao poderoso fosse, com isto, é colocado
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um fim na ideia de determinismo cléssico [47].

Sem adentrar nas implicagoes da Fisica Quantica, a ideia de um futuro bem determinado
pelas condicoes presentes pode ser derrubada somente analisando propriedades das leis que
governam a dinamica. Em 1860, James Clerk Maxwell (1831- 1879), ao derivar a sua bem
conhecida distribuicao de velocidades das moléculas que compoe um gas, deduziu que sensibili-
dade as condigcoes iniciais era essencial para produzir uma uniformidade estatistica observada
em sistemas no equilibrio [48].

Ainda no final do século XIX a comunidade cientifica estava interessada em um problema
que, a principio, deveria ser mais simples que a distribuicao de velocidades de um gas, o
problema de trés corpos, um problema que nao tinha carater estatistico mas sim puramente
dinamico. Henri Poincaré (1854-1912) foi o primeiro a dar uma resposta satisfatoria para a
questao, sendo o ganhador de um grande concurso na época, e com os seus estudos desenvolveu
teorias importantes para o estudo moderno de dinamicas nao-linear. Entre as intimeras contri-
buicoes de Poincaré para a matemaética, podemos destacar seus métodos para analisar sistemas
dinamicos como: secoes de Poincaré, seu teorema de recorréncia, bifurcagoes e a prenunciacao
de pontos homoclinicos. A presenca de um ponto homoclinico em um sistema dinamico com-
plica as érbitas consideravelmente e implica a existéncia de trajetorias com comportamento de
longo prazo imprevisivel. Poincaré mostrou que se existe um ponto homoclinico no espago de
fase entao havera uma infinidade deles, este resultado é tido hoje como o mais importante para
explicar dinamicas cadticas de um ponto de vista topoldgico [49].

A imprevisibilidade apontada por Maxwell e formalmente demonstrada por Poincaré foi
por muito tempo considerada mais um aborrecimento trazido pela teoria do que um campo de
estudos por si s6. Em 1963, o meteorologista Edward Norton Lorenz (1917 — 2008) publica o

trabalho Deterministic Nonperiodic Flow [50], onde afirma:

“Dois estados diferindo por quantidades imperceptiveis podem eventualmente
evoluir para dois estados consideravelmente diferentes... o futuro distante
pode ser impossivel... Em vista da inevitavel imprecisao e incompletude das
observacoes meteorologicas, a previsao precisa de muito longo alcance parece

ser inexistente.”
As interpretacoes de Lorenz para a dinamica de sistemas dinamicos sao as bases da teoria do

Caos moderna com impactos em quase todos os campos da ciéncia [51]. Na meteorologia, por
exemplo, eventos de pequeno impacto podem ser previstos com dias de antecedéncia, eventos
de alto impacto com semanas de antecedéncia e de grande escala com um meés de antecedéncia

[52]. O efeito de propagagao de erros descrito por Lorenz ficou popularmente conhecido como
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efeito borboleta, enquanto o nome da area de estudo Caos foi posteriormente cunhado por James

A. Yorke (1941) e T.Y. Li (1945 - 2020) [53].

2.1 O Efeito de Bifurcacoes na Dinamica

Um sistema dinamico consiste em um conjunto de estados possiveis com uma regra que de-
termina o estado futuro em termos do estado presente. Matematicamente as regras para a
evolucao temporal podem ser discretas, continuas ou uma combinacao de ambas. Evolucoes
discretas sao representadas por equagoes de diferengas (mapas), enquanto evolugoes continuas
sao representadas por equagoes diferenciais (fluxos), tal que o conjunto de equagoes e condigoes
que determinam a evolugao temporal sdo dadas pelo modelo considerado [54, 55, 56, 57]. Vale
mencionar que modelos mais sofisticados podem usar uma combinacao de equacoes diferenciais
com uma condigao discreta, como por exemplo o modelo integra e dispara [58] - muito utilizado
em simulacoes neuronais.

Para o conjunto de possiveis estado de um sistema da-se o nome de espacgo de fase, que
classicamente é definido por coordenadas e momentos generalizados [54], mas para modelos
quaisquer ¢é simplesmente composto pelo dominio das variaveis do sistema. Dentro de tal
espaco residem as trajetorias, que sao sequéncias de estados possiveis dadas as equagoes de
movimento e o estado inicial, deste modo as regras que determinam a evolugao do sistema
restringem quais estados sao efetivamente acessados. Em sistemas dissipativos tais trajetérias
nao podem escapar de uma regiao limitada, o que é coerente com sistemas reais, assim todas
as trajetodrias ficam limitadas & uma regiao denominada atrator [57).

Uma importante caracterizacao da dinamica vém de como as érbitas se comportam no espaco
de estados quando se encontram no atrator, pois é um comportamento perene alcangado por
todas as condigoes iniciais quando considerado dissipacao de energia. Na figura 2.1 exemplifica-
mos os mais tradicionais tipos de atratores para a dinamica de fluxos, que sao: ponto fixo, ciclo
limite e o atrator cadtico. Dentre os possiveis comportamentos, usualmente para dinamicas
oscilatorias - que sao as de interesse neste trabalho - podemos caracterizar-las em dois tipos
mais relevantes: periédicas ou cadticas [56, 55].

Dinamicas periddicas sao configuradas por periodos de tempo bem definidos para que o
sistema retorne a algum estado ja visitado e nao possuem dependéncia com condi¢oes iniciais.
Enquanto dinamicas cadticas nao apresentam um periodo definido e possuem sensibilidade
as condicgoes iniciais. Existem diversas ferramentas para tal sensibilidade, a mais tradicional

sendo os expoentes de Lyapunov [60] que quantificam a taxa de separagao de condigoes iniciais
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Figura 2.1: Exemplos de atratores comuns em fluxos. Nos painéis de cima apresentamos séries
temporais da variavel x de cada modelo, enquanto nos painéis de baixo tem-se as respectivas
orbitas no espago de fase, os sistemas apresentados sao: (a) um péndulo amortecido [54], (b)
o oscilador de Van der Pol [59, 56] e (¢) o modelo de convecgao atmosférica de Lorenz [50];
que representam dinamicas, respectivamente, de ponto fixo, oscilacoes periddicas e oscilacoes
caoticas.

proximas.

Aqui enfatizamos o papel da frequéncia de cada oscilador, que é bem definida no caso
periédico mas nao no caotico, e também como a variagao de parametros que definem o modelo
pode impactar nas frequéncias possiveis. Quando o processo de variar certo parametro acarreta
uma mudanca dréastica da dinamica damos o nome de bifurcagao, tal mudanga pode influenciar
diretamente a frequéncia, e em alguns casos até transformar uma dinamica que era periédica em
caotica e vice versa. Como ilustrado na Figura 2.2, onde para um sistema de tempos discreto,
o mapa Logistico [61], onde uma sequéncia de bifurcagoes acontece.

O mapa Logistico descreve crescimento populacional de maneira simplificada, com somente

uma variavel e evolugao temporal discreta, dada pela equacao algébrica

T = axy(1 — xy), (2.1)

onde z; pode ser interpretado como a fracao de individuos com relacao a um valor de capacidade
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Figura 2.2: Comportamento dinamico do mapa logistico ao variar o parametro de controle a. No
painel (a) é mostrado o diagrama de bifurcacao do mapa logistico, as linhas verticais tracejadas
indicam os valores representativos ilustrados nos painéis menores. Os painéis inferiores mostram
evolugoes temporais dado um parametro a, com estados estacionarios: (b) de ponto fixo [a = 2.8
(em verde)], (c) periddico [a = 3.2 (em azul)] (d) cadtico [a = 3.9 (em vermelho)].

maxima do ambiente e a é um parametro relacionado com as taxas de natalidade e de mor-
talidade, no modelo nao hé coexisténcia de geracoes. Este modelo ficou famoso por conseguir
produzir uma dinamica complicada partindo de uma simples equacao de diferengas [62].

No painel maior da Figura 2.2 é mostrado o efeito do parametro a para os estados finais
do mapa logistico. Para valores pequenos de a o estado final corresponde a x = 0, ou seja,
uma extin¢ao da populacao. Ao aumentar a tem-se um estado estaciondrio com populagao
constante - um ponto fixo -, que é seguido de uma sequéncia de bifurcagoes. Primeiro a
Orbita estacionaria passa a ser periddica de periodo dois, que em seguida dobra de periodo
e apresentando periodo quatro, e assim por diante. Eventualmente o atrator do sistema nao
tem periodo definido, apresentando dinamica cadtica. Os painéis menores mostram evolugoes
temporais representativas destas dinamicas.

No caso do mapa Logistico as bifurcacoes acarretam orbitas com maior periodicidade, tal

tipo de bifurcacao é chamada duplicacao de periodo. Bifurcacoes podem ocorrer de diversas

maneiras [55], neste trabalho o mais importante nao é como caracterizar tal efeito mas sim
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a capacidade de mudar drasticamente a dinamica com pequenas variagoes de um parametro

quando este proximo de uma bifurcagao.

2.2 Modelos Neurais

Uma das maneiras para buscar entender como o cérebro a partir de sua dinamica processa
informagao é utilizar modelos mateméaticos que simulem o comportamento esperado de seus
constituintes. Neuronios sao unidades basicas de processamento neuronal que se comunicam
através de sinais chamados sinapses, compondo uma rede de neuronios, que em ultima analise
podem formar a rede de conexdes que descreve um cérebro (Conectoma) [63, 1, 2, 3]. Neste
capitulo pretendemos introduzir o modelo mais bem estabelecido para simular a dinamica de um
neuronio, uma abordagem de classificagao de neuronios baseada em suas frequéncias acessiveis,

o modelo utilizado neste trabalho e como os neuronios sao acoplamos para formar uma rede.

2.2.1 Modelo de Hodgkin-Huxley

Em 1952, Alan Hodgkin e Andrew Huxley propuseram um conjunto de equagao diferenciais que
modelavam o comportamento de um neurénio gigante de lula [12]. Tal modelo ficou conhecido
pelo nome de seus descobridores, que ganharam o prémio Nobel fisiologia ou medicina em 1953.

O modelo de Hodgkin-Huxley considera a membrana do neurénio como um circuito equi-
valente composto por capacitores e resistores. Onde a membrana em si é considerada um meio
dielétrico e as diferentes concentracoes de ions no interior e exterior gerem um campo elétrico
resultante, fazendo analogia a um capacitor de placas paralelas. Assim os canais i0nicos sao
entendidos como resistores com resisténcias (ou o inverso, condutancias) dependendo das ca-
racteristicas de seu fon associado [64, 65].

Deste modo, Hodgkin e Huxley modelaram o comportamento de um neuronio usando 4
equagoes diferencias [12], a principal sendo

dV,,

I = me + gKn4(Vm — VK) + gNam3h(Vm — VNa) =+ ?]z(Vm — ‘/l); (2.2)

onde I é a corrente sindptica devido a estimulos externos, V,, é a diferenca de potencial da
membrana neuronal, C,, é a capacitancia da membrana, gi, gy, € g; sdo condutancias (por
unidade de drea) de cada canal i6nico, Vi, Vi, e V; sdo potencias de repouso de canal. Além

disso, n, m e h sao relacionadas a probabilidade de ativacao de canal canal por um agente de
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ativacao, sendo modeladas pelas equacoes

dn
at (1 —n) — Bun, (2.3)
dm
— = (1 —m) — Bnm, (2.4)
dh

onde «a e ( sao taxas relacionadas, respectivamente, a presenca de um agente ativar e desati-
vador. Tais taxas sé foram determinadas por dados experimentais (ver [65] e [12]). Os canais
ionicos usados no modelo sao: Potdssio (K), Sédio (Na) e de vazao (1) [66].

Apesar do modelo de Hodgkin-Huxley apresentar excelente base fisioldgica e experimental,
ele ainda nao consegue simular outros padroes de disparo observados experimentalmente [67],
como exemplo o de rajada de disparos, uma sequéncia de disparos seguida de um periodo
quiescente, que necessita de mais um canal ionico. A dinamica de rajadas ja foi observada em
células neuronais de bagre [68], ratos [69] e neuronios piramidais talamocorticais [63].

Neste sentido, o modelo desenvolvido por Braun et. al. [17, 18] inclui correntes ionicas
extras, como o fluxo ionico do calcio. O modelo de Huber-Braun apresenta boa plausabilidade
biolégica como o de Hodgkin-Huxley, contudo necessita de mais uma equacao diferencial para
sua modelagem. Ambos os modelos sao computacionalmente custosos o que pode ser um
problema caso seja necessario simular um ntmero elevado de neuronios, assim ao longo dos
anos também foram desenvolvidos modelos mais simples mas que mantém a dinamica esperada
sem se ater a uma base fisiolégica [21]. O grafico da Figura 2.3 situa diversos modelos mais
utilizados atualmente no estudo de simulagao neuronal.

O modelo de Huber-Braun é tido como uma ampliacao do modelo de Hodgkin-Huxley,
outros sao inspirados nele mas sao mais simples, como os modelos FitzHugh—Nagumo [13, 14],
Morris-Lecar [15] e Hindmarsh--Rose [16], que ndo tem menor base fisiologica. Neste sentido,
ainda existem modelos descritos por mapas matemaéticos de evolugao no tempo discreto [19, 20]
sem qualquer correlacao biolégica direta. E em uma mistura de regras continuas e discretas
para a evolucao temporal, temos equagoes diferenciais descontinuas como o modelo usado neste
trabalho, o neurénio de Izhikevich [23]. Tais sistemas sdo usados para calcular uma ampla
gama de padroes de disparos de neuronios, adquirindo uma ampla gama de comportamentos
dinamicos realistas com baixo custos computacional [22, 23, 24].

O modelo de Izhikevich é considerado um ponto de equilibrio entre de tempo computacional

e a capacidade de simular varios tipos de comportamentos biolégicos dos neuronios, como a
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Figura 2.3: Diagrama comparando o custo de implementagao computacional com a plausabili-
dade biolégica dos modelos neuronais mais utilizados na literatura. Percebe-se que o modelo de
Izhikevich se destaca com baixo custo computacional e grande plausabilidade biologica . Figura
adaptada de [21].

dinamica de rajadas por exemplo. Devido a sua simplicidade, tal modelo ja foi usado para
simular uma rede talamocortical em grande escala composta por um milhao de neuronios e até

um bilhao de conexoes sindpticas [25].

2.2.2 Modelo de Izhikevich

O modelo de neurénio de Izhikevich pode exibir comportamentos biologicamente plausiveis
semelhantes ao modelo de Hodgkin - Huxley por meio de equagdes mais simples, desta maneira
pode ser integrado com eficiéncia computacional semelhante a de neurdnios do tipo integra
e dispara [21]. O modelo reproduz comportamentos de disparos e rajadas, caracteristicas de
varios tipos de neuronios. Um disparo é um rapido aumento e subsequente diminuicao do
potencial de membrana, enquanto uma sequéncia de disparos é conhecida como rajada [64]. O
modelo gera uma grande classe de comportamentos biologicos conhecidos, incluindo disparos
isolado, rajadas, disparos rapidos, e tanto comportamento periédico quanto cadtico [21]. Todos
esses comportamentos podem ser adquiridos sem a multiplicidade de variaveis que podem ser
necessarias em um sistema neuronal real [64, 25, 23, 21, 10].

O neuronio de Izhikevich é composto por duas equagoes diferenciais, representacoes ma-
temdticas da evolugao temporal do potencial de membrana (v) e varidvel de recuperagao de

membrana (u) [23]:
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© = 0.040v? + 5.000 + 140 — u + 1, (2.6)
= a(bv — u). (2.7)

Associado as variaveis de evolucao temporal do modelo, um resete para um estado quiescente
seguindo a regra

sev >30.0, (v<c)e(u < u+d). (2.8)

Onde v e u sao variaveis adimensionais, e a, b, ¢ e d sao parametros adimensionais. A
variavel v representa o potencial de membrana de um neurdnio, enquanto u representa uma
variavel de recuperagao da membrana, a qual ¢ associada a ativagao de correntes ionicas de
K™ e inativacao de correntes ionicas de Na*. Na Figura 2.4 mostramos padroes de disparo do
modelo de Izhikevich e como obté-os modificando os parametros de controle.

Para a maior parte dos parametros possiveis o modelo apresenta disparos regulares, que
podem ter diversas caracteristicas observadas em neuronios biolégicos [23]. Além disso, existem
conjuntos de parametros para os quais o neuronio de Izhikevich apresenta dinamica cadtica
(como utilizado na referéncia [70]).

Através do termo I pode-se adicionar correntes de acoplamento provenientes de sinapses
com outros neuronios ou de potenciais de repouso relativos a concentragoes ionicas no meio
extracelular. A parte 0.04v2 + 5.00v + 140 foi determinada ao ajustar o comportamento de
disparos de modo que a escala de v possa ser considerada como mV quando o tempo é dado
em ms, conforme observado biologicamente - apesar de considerarmos aqui tanto as variaveis
quanto os parametros adimensionais no estudo da dinamica. Os demais parametros possuem

as seguintes propriedades:

e O parametro a descreve a escala de tempo da variavel de recuperacao, assim como a
quantidade de disparos seguidos antes do periodo refratario. Valores menores resultam

em recuperacao mais lenta. Um valor tipico é a = 0.02.

e O parametro b descreve a sensibilidade da variavel de recuperacao u as flutuacoes abaixo
do limiar do potencial de membrana v. Valores maiores acoplam v e u mais fortemente,
resultando em possivel oscilagoes de sub-limiar e dinamica de disparos de baixo limiar.

Um valor tipico é b = 0.2.

e O parametro ¢ descreve o valor de reinicializacao pés-disparo do potencial de membrana

v causado pelas condutéancias réapidas de alto limiar de K. Um valor tipico é ¢ = —65.
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Figura 2.4: Padroes de disparo do neuronio de Izhikevich e como selecionar os parametros para
obter cada dinamica. Os painéis superiores ilustram a funcao de cada parametro no decorrer
da dinamica e também como selecionar seus valores afim de simular cada padrao de disparo.
Nos painéis inferiores sao mostrados os padroes mais comumente usados, que sao regulares,
o diagrama nao inclui os casos caoticos. Neste trabalho utilizamos o padrao de rajadas de
disparos regulares, também conhecida como Chattering (CH). Figura reproduzida de [23].

e O parametro d descreve a redefinicao pés-disparo da variavel de recuperagao u causada

por condutancias lentas de Na®™ e KT de alto limiar. Um valor tipico é d = 2.

Enfatizamos o papel da variavel u no controle do niimero de disparos seguidos, acarretando
neuronios com a dinamica de rajadas de disparos. Neste regime atingir sincronizacao de rajadas
¢ mais facilmente alcancado que sincronizacao de disparos individuais, e também, é possivel

distinguir qualitativamente a dinamica neuronal pelo ntimero de disparos que cada rajada

apresenta quando a dinamica é periddica.
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Capitulo 3
Sincronizacao

E de extrema importancia para a neurociéncia entender como o cérebro usa padroes dinamicos
que envolvem sincronizacao e dessincronizacao para processar informacao. Neste capitulo mo-
tivamos o estudo de sincronizacao em redes neurais, em especifico para osciladores distintos,
e também apresentamos o padrao de sincronizacao parcial conhecido como estado quimera

[41, 36].

3.1 Sincronizacao em Redes de Neuronios

Sincronizagao é o ajuste dos ritmos de osciladores por conta de algum acoplamento [30, 29]. Para
neuronios idénticos com rajada de disparos, a sincronizacao de fase pode acontecer para rajadas
sincronizadas ou disparos sincronizados. Na sincronizacao de fase de rajada, cada rajada inicia
e termina ao mesmo tempo, mas os disparos dentro de uma rajada podem ocorrer em momentos
distintos. Antes de uma sincronizacao em fase é necessario que ocorra uma sincronizacao de
frequéncias quando os neuronios tem frequéncias naturais diferentes, tal requerimento é tido
como prejudicial ao processo de sincronizacao de fase [71, 72].

Desde o invento do eletroencefalograma por Hans Berger (1873 — 1941) [73, 74] sabe-se
que o cérebro produz sinais oscilatorios. Atualmente tais sinais sao separados por bandas de
frequéncia entre 0,5 Hz e 70 Hz [75, 72], mas que podem chegar até 200 Hz para oscilagoes
rapidas no hipocampo [76, 77, 78]. Assim, nao é esperado que uma rede de neurénios seja
composta por elementos com dinamica idéntica, sendo uma relevante caracteristica que define
diferentes comportamentos a frequéncia de disparos [79, 80, 81].

No hipocampo, considerado a sede da memoria e importante componente do sistema limbico,
foi mostrado que neurdnios tem preferéncias por frequéncias distintas. Agrupamentos de

neuronios podem ter diferentes susceptibilidades apresentando comportamento coerente de-
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pendendo da frequéncia da corrente sindptica, de modo que a informacao pode ser processada
localmente por diferentes tipos de neurénios [82]. No entanto, as diferentes faixas de frequéncia
de operagao do cérebro humano ainda assim podem comunicar entre si através do efeito Cross-
Frequency-Coupling(CFC) [83].

Padroes de sincronizagao parcial sao esperados no cérebro pois este é formado por diferentes
regices que interagem dinamicamente para realizar tarefas [84, 85]. Aqui exploramos como
caracteristicas da dinamica individual podem gerar padroes complexos na dinamica coletiva
sem necessariamente utilizar arquiteturas complicadas de conexao. Um dos tipos de padroes
de sincronizacao mais explorados neste sentido em redes de osciladores sao conhecidos como

quimeras.

3.1.1 Padrao de Sincronizacao Quimera

Quimeras sao criaturas mitolégicas formadas por partes de diferentes animais, o termo costuma
ser usado para descrever qualquer coisa composta por partes dispares, implausiveis de serem
encontradas juntas. No contexto de osciladores acoplados o termo quimera foi apropriado para
descrever uma inusitada coexisténcia de estados coerentes e incoerentes em redes de osciladores
acoplados [36].

A primeira documentacao de quimeras para estados de sincronizacao de osciladores idénticos
foi feita por Kuramoto e Battogtokh [41], e o termo foi cunhado por Strogatz e Abrams [36]
nos anos seguintes. Redes que exibem estados de quimera exibem um conjunto de nés que des-
crevem o comportamento sincronizado enquanto outros permanecem nao sincronizados, tendo
dindmicas intermitentes ou periddicas [86, 87] (consulte [88] para uma classificacao adequada
de diferentes tipos de estados de quimera).

O termo do estado quimera original foi assumido como sendo possivel apenas para elementos
idénticos e arquiteturas de rede com caracteristicas de acoplamento local. No entanto, os cha-
mados estados do tipo quimera apresentam comportamentos semelhantes e, em certo sentido,
sao uma generalizacao do comportamento dinamico da quimera, sendo também encontrados
em sistemas de osciladores nao idénticos e para uma classe mais ampla de tipos de redes como
nao regulares ou nao-locais incluindo esquemas de conexao global [37, 39, 40, 38, 89].

Aqui mostramos um cendrio semelhante a uma quimera ocorrendo em uma rede de neuronios
Izhikevich globalmente acoplados e nao idénticos. Um ponto chave para construir o cenario de
quimera para a rede ¢ a distribuicao de um parametro em torno de uma bifurcagao na dinamica

individual dos neurdnios. Comportamento semelhante foi encontrado para osciladores de Van
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Figura 3.1: Fases de uma rede de osciladores apresentando comportamento de quimera. O
eixo horizontal designa osciladores em uma rede e o eixo vertical suas respectivas fases. O
estado de sincronizacao do tipo quimera é a coexisténcia de uma populagao sincronizada em
fase com outra nao sincronizada dentro de um conjunto de osciladores idénticos acoplados.

Figura adaptada de [41].

der Pol acoplados [90] onde uma variagdo de um parametro de bifurca¢do mostrou promover

multi-quimeras (miltiplos grupos sincronizados em fases diferente). A montagem de neurénios

em dois regimes dinamicos leva a uma rede de dois grupos de neuronios apresentando dois

limiares distintos de sincronizagao. Como resultado deste cendrio mostramos que a dinamica

da rede evolui para um estado quimera. A influéncia de um regime biestavel fundamentado na

dinamica do neuronio individual também é importante na dinamica da rede, permitindo que

neuronios com parametros maiores que o parametro de bifurcacao manifestem maior facilidade

de sincronizacao de fase para acoplamentos baixos. Com isso em mente, é importante utilizar

quantificadores apropriados para medir grau de sincronizacao de agrupamentos de neuronios.

3.2 Parametro de Ordem de Kuramoto

A sincronizagao de uma rede neural é um processo composto por intmeros elementos com

dinamicas de disparos subitos, assim para caracterizar sincronizagao de fase precisamos de

um quantificador que leve em conta somente os tempos disparos neuronais sem considerar
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amplitudes. Para tanto, utilizamos o parametro de ordem de Kuramoto [91] para quantificar
sincronizacao de fase, uma técnica bem estabelecida na literatura para o estudo de sincronizacao
de redes neurais [29, 92, 93, 33, 34, 35]. Esse parametro ¢ geralmente calculado para toda a
rede, mas na presenga de estados quimera acaba por trazer mais informagoes se computado para
subgrupos de neuronios, pois estados quimera implicam na coexisténcia de grupos incoerentes
com coerentes na mesma rede. Porém, tal coexisténcia nao pode ser inferida a priori, uma vez
que o parametro de ordem de Kuramoto nao distingue os osciladores em grupos de sincronizacao.

O parametro de ordem de Kuramoto (R(t)) quantifica a sincronizagao de fase de um conjunto
de osciladores. Para a sua computacao sao definidas fases para cada oscilador, neste trabalho
utilizamos o inicio de cada sequéncia (rajada) de disparos do neuronio de Izhikevich como o
inicio e fim das fases associadas a oscila¢ao. Assim R(t) é a média da soma dos fasores de todos

os N elementos [91],

N
. i0;(t)
R(t) = Af}:e i@ (3.1)
7=1
onde o angulo §,(t) para cada fase de um neurénio j é determinada como
t—tp_1,
0,(t) = 2mk; + 2r —1I (3.2)
lkj — te—1,5

estabelecemos ¢, ; somo o momento em que ocorre a k-ésima sequeéncia de disparos do j-ésimo
neurdnio (como indicado na figura 3.2), com o intuito de medir sincronizagao de sequéncias
de disparos. Se R(t) estiver préximo de zero ha um alto descasamento entre as fases, e para

valores proximos a unidade as fases quase nao tém distingao e o sistema é sincronizado.

(7%
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Figura 3.2: Tempos de inicio de cada sequéncia de disparos, foram usados para definir os fasores
de cada neurdénio com o intuito de quantificar sincronizacao de fase.

Em alguns casos, é tutil fazer uma média ao longo do tempo para eliminar as flutuagoes.
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Portanto, o parametro de ordem temporal médio de Kuramoto é calculado por:

<
(R) = ——= > R(1), (3.3)
(tr —to) &
onde t; ety sao, respectivamente, os tempos de simulagao e transientes, enquanto h é o passo
de tempo utilizado para coletar a série temporal.

Aqui usamos o inicio de cada rajada de disparos da varidvel do modelo de Izhikevich v
responsavel por emular o potencial de membrana de um neuronio, assim é possivel definir os
vetores de fase para fazer a analise através do parametro de ordem. Embora resultados andlogos
possam ser obtidos analisando sincronizacao de disparos, no presente trabalho a andlise sera
feita na sincronizacao de rajadas. Devido a uma observada dificuldade em casar disparos,
principalmente porque os neuronios sao esperados a apresentar quantidades distintas de disparos
por rajada.

Para a quantificacao da sincronizacao parcial dividimos os neuronios em dois grupos igual-
mente povoados de neuronios, um grupo tem parametros de controle do modelo de Izhikevich
a < ap,, e o outro grupo tem a > a,, tal que a,, o ponto médio da distribuicao. Assim, o
parametro de ordem de Kuramoto é calculado para trés grupos diferentes de neuronios: R para
toda a rede, Ry para neuronios que satisfazem a < a,, e Ry para neuronios com a > a,,. Por
fim, toda mencao a sincronizacao neste trabalho diz respeito a sincronizacao de fase de rajadas,

que pode ser total (R & 1) ou parcial (quando Ry ~ 1 com Ry ~ 0, ou o contrério).
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Capitulo 4

O Neuronio de Izhikevich em Regime

de Rajadas de Disparos

Como mencionado na se¢ao 2.2.2, o neuronio de Izhikevich pode ser usado para simular dinamica
de rajadas de disparos do potencial de membrana [21, 23]. Neste capitulo focamos em uma
regiao especifica do espago de parametros para este modelo neuronal, onde a variacao do
parametro de controle a produz uma mudanca sibita da frequéncia de disparos por conta

de uma bifurcacao, fenomeno fundamental para explicar a dinamica complexa da rede.

4.1 O Papel da Bifurcacao na Alteracao da Frequéncia
de Disparo

Na secao 2.2.2 foi apresentado o modelo matematico usado no trabalho, o modelo de neuronio
de Izhikevich [23], com dinamica de rajadas de disparos. Sua evolucdo temporal é ditada
pelas equacoes 2.6, 2.7 e 2.8. Os parametros livres a e b representam a escala de tempo
e a sensibilidade da variavel de recuperacao u, I é a corrente sinaptica e ¢ e d sao valores
de recomposicao pré-escolhidos. Ao longo do texto os parametros utilizados sao b = 0.20, ¢ =
—50.0,d = 2.0e I = 10.0, enquanto a varia, sendo utilizado como parametro de bifurcacao. Tais
parametros foram encontrados por meio de diversas realizacoes explorando diferentes valores
possiveis, e foram escolhidos por melhor evidenciar a dinamica de interesse apresentada aqui,
isto é, valores similares apresentam dinamicas similares.

Para este conjunto de valores o modelo de neuréonio produz um regime de rajadas com
numero bem definido de disparos por rajada, como pode ser visto na Fig. 4.1, onde tragamos

exemplos representativos da dinamica do v (linhas de cor sélida) e u (linhas pretas tracejadas)
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variaveis do modelo em funcao do parametro a.
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Figura 4.1: A evolucao temporal da variavel v, o potencial de membrana, para diferentes valores
do parametro de bifurcagao a do modelo de neurénio de Izhikevich com b = 0.20, ¢ = —50.0,
d=2.0el =10.0. A dinamica de rajadas exibe diferentes niimeros de disparos por rajada
dependendo do parametro a, no painel (a), a = 1.6 x 1072 < a*, os neuronios exibem 4 disparos
por rajada. Os painéis (b) e (c) mostram dois casos com a = 1.678008633 x 1072 2 a* em
que o sistema dinamico é bi-estavel. Para esta configuracao biestavel, as condigoes iniciais
mostradas sao: (b) [u(0),v(0)] = [-3.00,—60.0], representativo de 4 de disparos por rajada; e
(c) [u(0),v(0)] = [-3.00, —30.0] para o qual a dinamica exibe 7 disparos por rajada. Para valores
de a > a* cada rajada tem 5 disparos, como mostrado no painel (d), usando a = 2.2 x 1072,

Os valores dos parametros sao escolhidos de modo que a variavel de potencial de membrana
v possa corresponder as magnitudes observadas dos neuronios no cérebro humano. Portanto,
a varidavel v é o tinico elemento com uma unidade associada, ou seja, milivolts (mV’) quando o
tempo deveria ser em milissegundos (ms). E como pretendemos examinar a dinamica ao invés
de encontrar relagoes imediatas com sistemas reais, ao longo deste trabalho mantemos todos os
parametros e variaveis adimensionais.

A frequeéncia de disparos e o nimero de disparos por rajada dos neuronios sao fungoes do
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parametro a, gracas a uma bifurcagao que o sistema sofre

a=a*~ 1.67800863 x 10~2.

Levando em conta ambas as caracteristicas, a distribuicao do parametro a ao longo de um
intervalo incluindo o parametro de bifurcacao adiciona diversidade a rede de neuronios de
Izhikevich, onde cada neuronio sera ligeiramente diferente dos demais. Valores distintos de a
¢ a tunica diferenca entre os neuronios na rede. Esta é uma caracteristica esperada da biologia
real, uma vez que existem vérios tipos de neurénios com suas propriedades especificas [82], em
especial a frequéncia de disparos é uma propriedade muito relevante. Aqui vamos inferir o papel
da bifurcacao e como diferenca entre frequéncias na dinamica individual pode gerar dinamicas
complexas na rede neural.

A dinamica de rajadas permite uma caracterizacao dos estados dinamicos pelo ntimero de
disparos por rajada que um neuronio exibe. A Figura 4.2 exibe o intervalo de tempo entre
pares de rajadas e pares de disparos, respectivamente, IBI (Inter Burst Interval) e ISI (Inter
Spike Interval) representado por neurdnios desacoplados como um funcao do parametro a.
A linha tracejada indica o valor de a = a* onde ocorre a bifurcagao. Para neuronios com
a < a* existem apenas estados de quatro disparos por rajada, enquanto para valores de a > a*
existem apenas cinco disparos por rajada. Devido ao efeito da bifurcacao, em um pequeno
intervalo de @ £ a* o nimero de disparos que cada rajada exibe sofre diversas bifurcagoes e
uma sequéncia decrescente de nimeros de disparos por rajada aparece quando apenas pequenos
aumentos do parametro a é considerado. Na verdade, toda essa sequéncia de bifurcagoes ocorre
apenas embutida na espessura da linha tracejada na Fig. 4.2 e nao é visivel devido a escala
da coordenada x. Ainda nesta regiao é possivel encontrar um conjunto de parametros a para
os quais a dinamica é biestavel, com duas bacias de atracao bem definidas, o que é o foco da
préxima secao.

Além das mudancas no nimero de disparos por rajada, o diagrama IBI mostra que o periodo
de rajadas dos neurdnios isolados diminui monotonicamente a medida que a aumenta, com
excecao da descontinuidade que ocorre devido a bifurcacao, onde o periodo sofre uma acentuada
aumentar. Portanto, neuronios do mesmo lado da bifurcacao, mas com parametros diferentes
a sempre apresentam frequéncias naturais ligeiramente diferentes (a frequéncia associada ao
neurdonio desacoplado). Para redes heterogéneas esta diferenga na frequéncia natural pode

inibir ou dificultar a sincronizagao em ambos os lados do ponto de bifurcacao [94].
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Figura 4.2: Diagrama de bifurcagao para o Inter Spike Interval (ISI) e o Inter Burst Interval
(IBI) de um tnico neurénio em fungao do parametro a. Os parametros restantes sdo b = 0.20,
c=—50.0,d=2.0e I =10.0. A bifurcacao de quatro a cinco disparos por rajada é destacada
por uma linha tracejada, este é o marcador mais evidente que diferencia a dinamica do neuronio
tendo a < a* ou a > a*.

4.2 Biestabilidade na Dinamica Individual

Associado a bifurcacao da dinamica individual (desacoplada) dos neurdnios, existe um regime
bi-estavel acompanhado de histerese quando o parametro de bifurcacao a £ a*, permitindo a
coexisténcia de dois estados assintéticos para a dinamica individual dos neuronios. Ela ocorre
apenas em uma pequena vizinhanga do parametro de bifurcagao, no intervalo delimitado por
a* < a < 1.6780101 x 1072, Posteriormente, associamos este regime bi-estdvel a um limiar de
sincronizacao diferente para neuronios com valores de a maiores que o de bifurcagao, de forma
que a sincronizacao ocorre de forma diferente para uma populagao de neurdnios acoplados
com parametros a menores ou maiores do que a*. Esta regiao paramétrica bi-estavel é mais
detalhada na Fig. 4.3, onde uma curva de histerese é representada.

Para deixar claro a presenca de dois estados assintoticos para a dinamica individual dos
neuronios, em especial o regime bi-estavel ocorrendo para valores de a g a*, a Figura 4.4
mostra a erosao da bacia de atracao para o qual a dinamica apresenta 4 disparos por rajada
com o parametro a = 1.678008633 x 1072, A regido de cor ciano é a bacia de atracao do

estado com 7 disparos por rajada, enquanto a cor vermelha indica a bacia para uma dinamica
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Figura 4.3: Faixa de parametro a partir do qual um neuronio isolado tem estados assintéticos
biestaveis. Apds um procedimento de variacao lenta do parametro a o que evidéncia a curva de
histerese, mostramos em (a) Inter Burst Interval (IBI) valores possiveis e em (b) o diagrama
de bifurcacao produzido pelos valores de u sempre que v cruza o valor —60.0 com inclinacao
negativa. Observe a biestabilidade na duracao de cada rajada, de modo que cada estado tem
sua propria frequeéncia de rajada.

de 4 disparos por rajada. As evolugoes temporais desses dois regimes estd representada na
Fig. 4.1(b,c). Em intervalos mais estreitos do parametro de bifurcacao a, é possivel encontrar
varios outros atratores com diferentes niimeros de disparos por rajada, de modo que existem
varios regimes bi-estaveis existentes para o parametro a proximo a bifurcagao. Finalmente para
valores de a > a*, uma bacia com cinco pontas passa a ser unica no espaco de fase. Porém o
caso com coexisténcia de 4 e 7 disparos por rajada se mostrou a configuracao com bacias mais
claras, isto é, observadas para uma faixa de a mais ampla, por isso o escolhemos para ilustrar
o conceito.

O neurodnio na faixa de parametros utilizada aqui possui dinamica periddica com diferente
niumero de disparos por rajada quando nao acoplado com outros, no entanto, tal comporta-
mento nao é mantido quando existe um sinal de forcamento proveniente de conexoes externas.
Embora a biestabilidade para o neuronio desacoplado exista apenas para uma faixa estreita de

parametros no diagrama de bifurcacgao, a existéncia desse intervalo permite que a rede formada
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Figura 4.4: Bacias de atragao para um neuronio biestéavel, com parametros: a = 1.678008633 x
1072, b= 0.20, ¢ = —50.0, d = 2.0 e I = 10.0 . Em vermelho escuro a bacia de 4 disparos por
rajada e em ciano a bacia de 7 disparos em cada sequéncia.

por tais neurdnios execute caracteristicas biestaveis mesmo para aqueles neuronios fora do in-
tervalo. Assim a coexisténcia de duas bacias de atracao préximo da bifurcacao é um indicio
de que mesmo para neuronios acoplados tais bacias ainda podem se manifestar na dinamica da
rede.

Deste modo a analise da dinamica individual indica que a capacidade de um neuronio acessar
mais de um padrao de disparos quando forcado pela corrente sinaptica - proveniente do aco-
plamento com outros neurdnios - pode promover diferentes estados de sincronizacao. Ou seja,
a biestabilidade é um indicio de que o neuronio pode ter dinamicas diferentes para diferentes
condicoes iniciais, mas ¢é a capacidade do neuronio de mudar seu padrao de disparos que acaba
se manifestando como dois regimes de sincronizacao possiveis a depender das caracteristicas da

corrente sindptica, como mostraremos no proximo capitulo.
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Capitulo 5

Dinamica da Rede Heterogénea

Vamos mostrar que uma rede com neuronios distinto apresenta diferentes capacidades de sincro-
nizagao a depender do lado da bifurcacao que seus parametros sao selecionados. Um processo
também dependente de como é a corrente sinaptica recebida por cada neuronio. Deste modo
a dinamica da rede é explicada por fatores locais (bifurcagao na dinamica individual) e globais
(campo médio de toda a rede). Neste capitulo primeiro apresentamos as equagoes dinamicas
da rede, em seguida como o acoplamento impacta na sincronizacao de fase neuronal e por fim

o padrao de sincronizacao do tipo quimera.

5.1 A Rede de Neuronios de Izhikevich Distintos

Para analisar o papel da bifurcacao a medida que o parametro a é variado em uma rede de

neuronios distintos de Izhikevich, construimos uma rede globalmente acoplada seguindo a regra
N

0; = 0.0402 + 5.000; + 140 — u; + I + ﬁzv,ﬂ, (5.1)
j=1

onde?7=1,2,...,N — 1, N, e a redefinicao do potencial de membrana para cada neuronio ainda
¢ dada pela Equagao 2.8.

Utilizamos o acoplamento do tipo todos com todos, ou aproximagao de campo médio, pois
assim o sinal que cada neurdnio recebe é o mesmo. Deste modo focamos na diferenca entre
parametros a ao invés de precisar algum outro tipo de processo que pode impactar na dinamica
da rede. E como o intuito é distribuir os parametro ao redor da bifurcacao, é conveniente

separar a rede em dois grupos, o primeiro com a maioria dos parametros a antes da bifurcacao,
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e o outro com a maioria dos parametros a depois da bifurcagao, como mostrado na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Esquema de como os neurdnios foram acoplado para montar a rede de conexao
global. E interessante distinguir os neuronios em dois grupos dependendo da posicao de seus
elementos com relagao ao parametro de bifurcacao a*. Para a distribuicao de parametros ao
redor da bifurcagao temos o grupo 1 com neurdénios com parametro a < a* (antes da bifurcacao),
enquanto o grupo 2 com neurénios com a > a* (depois da bifurcacao).

A variavel de acoplamento v controla a intensidade da interacao entre todos os neuronios,
o termo com este parametro é a corrente sinaptica de entrada que um neuronio recebe. Em
geral, principalmente para neuronios identicos, forcas de acoplamento mais altas levam a uma
dinamica de rede coletiva neuronal mais alta, o que resulta em algum grau de sincronizagao
[31, 30]. No entanto, para redes de neurdnios distintos, a rota para a sincronizagao pode nao
evoluir monotonicamente de estados sincronizados de fase incoerente para coerente a medida
que o acoplamento é aumentado. Em muitos casos a heterogeneidade pode levar a perda
anomala de sincronizagao de fase para acoplamentos mais altos [34, 37]. Esse efeito andmalo
também é observado na rede de neuronios de Izhikevich, e é um componente chave para que a
rede acesse um estado parcialmente sincronizado para determinada faixa de acoplamentos.

Conforme discutido na ltima se¢ao, usamos o parametro a para adicionar heterogeneidade
na rede de acordo com uma distribuicao uniforme U (@i, Gmaz), esta definicao é usada para
explorar o espago paramétrico de todas as distribuigoes possiveis. Para a maioria dos resultados
apresentados, os limites da distribuicao permanecem fixos no intervalo @, = 1.3 x 1072 <

a* < Gmaz = 2.4 x 1072 . A forma como os parametros a sao alocados cria dois grupos, que
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para uma distribuicao simétrica em torno de a* fornece caracteristicas distintas baseadas na
relacao com o valor da bifurcagao, ou seja, se a maioria dos parametros dos neuronios em um
grupos é maior ou menor que o valor de bifurcacao a*. Como mostraremos, os dois grupos nao
sincronizam igualmente, portanto o estado da rede é melhor quantificado por seus parametros
de ordem parcial. Aqui chamamos de grupos 1 a populacao de neurdnios que satisfaz a < a,, e
grupo 2 para a > ay,, onde a,;, = (Amin + Gmaz) /2 ¢ 0 ponto médio da distribui¢ao. No entanto,
para os resultados principais a,, ~ a*, como mostraremos que as distribuicoes quase simétricas
sao as melhores para obter o estado quimera.

Para a simulacao numérica, utilizamos o método de Runge-Kutta de quarta ordem com
passo de tempo de integracao variavel e tomando cuidado especial com a condicao de reset.
Como o reset sempre acontece em instantes com grandes inclinagoes, requer uma interpolacao e
uma diminui¢ao do comprimento do passo de tempo de integracao. Para realizar a integracao,
o passo de tempo maximo utilizado longe de um ponto de reset é dt = 0.01, e préximo de
dt = 0.001. No ponto de reset, o valor de u é determinado por uma interpolagao dos valores

u(t) e u(t + dt).

5.2 Sincronizacao do Tipo Quimera

Comecamos relatando o comportamento da rede para diferentes forgas de acoplamento, e em
seguida analisamos em detalhes uma configuragao biestavel que acontece para baixos acopla-
mentos, cerca de v = 0.03. O primeiro estado possivel representa parte da fase dos neuronios
sincronizados enquanto outros nao estao sincronizados, chamamos isso de estado do tipo qui-
mera. O segundo estado possivel é completamente nao sincronizado.

Para acessar ambos os estados assintéticos deve-se utilizar um protocolo de continuacgao
quando o parametro v é variado, gerando curvas de histerese. Iniciamos a rede com todos os
neuronios desacoplados (v = 0.0) e ap6s um transiente de 1000 unidades de tempo, calculamos
(R), (Ry) e (Ry) considerando as proximas 1.000 unidades de tempo. Quando a rede atinge 2000
unidades de tempo salvamos os estados de todos os neuronios, usando-os como condicoes iniciais
para o préximo valor de v = v 4 0.001 (o acoplamento ¢é ligeiramente aumentado), repetindo
o mesmo procedimento até que um valor suficiente grande valor de v = 0.1 é alcangado.
Para v = 0.1 o acoplamento de rede ainda preserva todos os comportamentos dinamicos dos
neuronios, mas um estado de sincronizacao de fase é alcancado. Apds o processo de aumento da
forca de acoplamento, a diminuigao lenta da mesma ¢ feita até v = 0.0. Acoplamentos maiores

que 0.1 nao sao empregados, pois destroem a dinamica esperada de rajadas de disparos. Além
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disso, o passo de incremento de v nao pode ser grande. Observamos que os passos de 0.001
foram suficientemente pequenos para observar o efeito de histerese de maneira consistente. O
resultado deste protocolo é representado pelas curvas vermelhas e azuis mostradas nos painéis

(a)-(c) da Fig. 5.2.
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Figura 5.2: Parametro de ordem de rede em fungao da forca de acoplamento v. A rede tem N =
100 neurodnios e uma distribuigao uniforme de parametros a U(1.3x1072,2.4x1072). Mostramos
o parametro de ordem para (a) toda a rede, (b) o grupo de neurdnios com a < a,, = a* e (¢) o
grupo de neuronios com a > a,, ~ a* . Uma média de 128 realizacoes aleatérias foi considerada,
entao tragamos os respectivos desvios ao redor de tal valor médio.

A Figura 5.2 mostra os resultados do protocolo de continuagao acima para uma rede de 100
neurdnios e uma distribuigao uniforme particular do parametro a dado por U(1.3 x 1072,2.4 x
1072). Os parametros de ordem média (R), (R;) e Ry em funcio do acoplamento 7 correspon-
dente ao tempo ¢t = 2000 unidades sao plotadas em vermelho e azul. As médias sao calculadas
sobre 128 de inicializagoes distintas da rede, enquanto tons de vermelho palido e azul sao as

dispersoes das médias. O painel (a) mostra o parametro de ordem média (R) para toda a
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rede; o painel (b) exibe o parametro de ordem média considerando apenas os neurdnios com
a < am =~ a* ((Ry)); enquanto no painel (c¢) o parametro de ordem média para neurénios com
a > a, ~ a* ((Rs)) é mostrado. As curvas vermelhas representam (R), (Ry) e (R2) calculados
quando o aumento lento do acoplamento v ¢ considerado, enquanto as curvas azuis sao repre-
sentativas da diminuicao processo de 7. Vermelho claro e azul claro nos dao a dispersao do
parametro de ordem calculado para 128 condigdes iniciais distintas (aleatérias). Os intervalos
onde a dispersao das curvas vermelha e azul nao se sobrepoem configuram a histerese na rota
de sincronizagao de fase da rede (observada principalmente na regiao 111 da Fig. 5.2).

Para entender melhor a rota de sincronizacao da rede, particionamos cada painel da Fig.
5.2 em seis regioes paramétricas. Para todos os trés painéis, a regiao V' é representativa de
um aumento monotonico do parametro de ordem Kuramoto a medida que o acoplamento (7)
é aumentado até que o regime sincronizado é adquirido (regiao V'I). Para este intervalo de
v toda a rede evolui junto a medida que o acoplamento ¢é variado. Este comportamento é o
mais comumente observado em rede de osciladores, que é o aparecimento de comportamento
coerente ao aumentar a forca de acoplamento.

Da regiao I para a regiao IV a rota de sincronizacao dos grupos definidos anteriormente
é diferente, conforme mostrado nos painéis (b) e (c) da Fig. 5.2, para este intervalo de ~y os
dois grupos tém capacidade diferente de sincronizacao de fase. Aqui é interessante notar que
o comportamento dos dois grupos nesta regiao de parametros v é facilmente distinguivel por
conta da distribuicao escolhida para exemplificar o processo, outras distribuigdes geram curvas
diferentes como mostraremos a seguir. Entao o caso mostrado na Figura 5.2 é ideal para usar
os dois grupos definidos anteriormente pois metade dos neuronios da rede sincronizam e a outra
nao, casos mais gerais outra quantidade de neuronios por grupo para computar o parametro de
ordem de maneira informativa.

Para todas as regides o parametro de ordem dos neuronios satisfazendo a < a,,, calculado
como (R;) nao apresenta diferengas significativas entre os caminhos de crescimento ou decres-
cimento e segue a rota usual para sincronizacao, ou seja, a sincronizacao de fase é alcancada
monotonicamente a medida que o acoplamento aumenta, conforme observado na Fig. 5.2(b).
Por outro lado, o parametro de ordem para neurénios que satisfazem a > a,,, (R2) mostra que
a fase da rede sincroniza cedo, no final da regiao I, seguida por uma dessincronizacao repentina
na regiao Il ou IV dependendo dos estados anteriores da rede - que € o efeito de meméria, ou
seja, histerese. Para o processo crescente de v (R;) permanece pequeno enquanto (Rs) atinge
aproximadamente 1 na regiao 71, mostrando que o grupo 1 estd dessincronizado enquanto o

grupo 2 esta sincronizado, fazendo com que a rede exiba um padrao do tipo quimera de sincro-
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nizacao. O protocolo de continuac¢ao para o parametro de ordem (Rs), desta forma, denuncia
uma rede parcialmente sincronizada ou totalmente nao sincronizada na regiao 111, esta regiao
¢ entao, o intervalo do parametro v para o qual a rede é bi-estavel.

A figura 5.2 mostra resultados para um determinado intervalo de heterogeneidade da rede,
ou seja, o parametro a distribuicdo entre a;, = 1.3 X 1072 € Gpmex = 2.4 x 1072, Para
dar um cenério mais geral do papel da heterogeneidade da rede na rota de sincronizagao de
fase, incluindo a possibilidade de estados semelhantes a quimeras, a Fig. 5.3 mostra um espaco
paramétrico onde a heterogeneidade é variada e um valor fixo de v = 0.03 é usado. Os resultados
anteriores relatados na Fig. 5.2 estao marcados por uma cruz branca na Fig. 5.3.

A bifurcagao em a* é indicada com um marcador preto na Fig. 5.3. Tal bifurcacao estabelece
uma capacidade de sincronizacao desigual para neuronios com parametros a em torno de a*.
Se a maioria dos neuronios na rede tem a > a* um estado de sincronizacao em fase é alcancado
para a forca de acoplamento v = 0.03. Ja as redes compostas principalmente por neurénios
com a < a* nao adquirem dinamica sincronizada em fase.

No entanto, a fronteira entre estados sincronizados e nao sincronizados no espaco pa-
ramétrico representado na Fig. 5.3 nao ¢é simples, devido a biestabilidade conseguida pela
histerese que ocorre na rede para os parametros a perto de a*. Para alguns intervalos da distri-
buicao do parametro a a fronteira entre estados sincronizados e nao sincronizados desaparece,
dando lugar a uma regiao de estados semelhantes a quimeras. Assim, além da localizacao
do parametro de bifurcacao a* em comparacao com os parametros dos neurdnios, a outra ca-
racteristica que determina a sincronizacao ¢ o grau de heterogeneidade utilizado, ou seja, a
discrepancia entre d,i, € Gmqe. Uma rede com alta heterogeneidade tem maior probabilidade
de executar um estado nao sincronizado, enquanto uma rede de baixa heterogeneidade tem
mais probabilidade de executar um estado sincronizado. No entanto, para a combinacao certa
de heterogeneidade e distribuicao em torno de a*, apenas parte da rede sincroniza para o aco-
plamento considerado.

A quimera é manifestada com a rede composta por metade dos neuronios (a > a,,) sincro-
nizados e metade dos neurénios nao sincronizados (a < a,,). Nesta regido, o desempenho do
grupo de neurdnios com a > a,, ¢ dependente da memoria da rede, o status da rede depende
de como tais estados foram adquiridos, ou seja, aumentando ou diminuindo o parametro de
acoplamento v lentamente. A regiao quimera sé existe se os valores de v forem aumentados
progressivamente. Usando o protocolo de diminuicao progressiva de 7y, a regiao quimera passa
a ser estados nao sincronizados semelhantes aos neuronios com a < a,,. Supomos que a biesta-

bilidade na dinamica da rede se origina da biestabilidade individual representada pelo modelo
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Figura 5.3: Diagrama de fase para estados de sincronizacao dependendo da alocagao de hete-
rogeneidade em torno da bifurcagao, para N=100 e v = 0.03. Os parametros variados sao os
limites da distribuigao uniforme U(a,min, Gmaz) empregada no trabalho. Sao apresentados trés
regimes de sincronizagao da rede, a linha sélida corresponde a transicao bem definida de regi-
mes, enquanto a curva tracejada corresponde a uma transi¢ao suave - isto é, um nimero cada
vez maior de neurdnios compoe um grupo sincronizado. A dinamica é bi-estavel, para padroes
do tipo quimera ou completamente dessincronizado, e é sempre o aglomerado de neuronios com
maiores a’s que é sincronizado, entao o aumento linear dos acoplamentos é necessario para atin-
gir tal estado. Para induzir o sistema a realizar o padrao quimera - em vez do completamente
nao sincronizado - o acoplamento foi aumentado de v = 0.0 até v = 0.03 usando o protocolo
de continuacao descrito no texto.
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do neuronio, onde somente neuronios com a > a* sao capazes de adquirir esta propriedade. As-
sim, a histerese s6 ¢ observada para o grupo 2 porque possui os maiores valores de a alocados,
portanto seus neurdnios possuem a > a*.

Como pode ser observado na Fig. 5.3 a regiao tipo quimera aparece principalmente dentro
da regiao de estados sincronizados. E uma regiao intermedidria onde a influéncia mutua dos
neur6nios nao sincronizados (a < a,,) e sincronizados (a > a,,) nao é forte o suficiente para
levar a rede a apenas um estado assintético. Na regiao da quimera ambos os grupos mantém
suas propriedades de sincronizacao originais, que ¢ sincronizada para o grupo com a maioria
dos neurodnios satisfazendo a > a* e nao sincronizado para o grupo com a maioria dos neuronios
satisfazendo a < a*, considerando para o dado acoplamento critico v = 0.03 analisado.

Ainda analisando o diagrama de fases, é importante mencionar que a fronteira entre regioes
nao sincronizadas e de estados quimera estd bem definida (a linha preta sélida na Fig. 5.3),
mas os estados de fronteira quimera para sincronizados ocorrem sobre um intervalos finitos do
espaco paramétrico. Devido a esta propriedade, a Fig. 5.3 mostra uma linha tracejada e uma
area de gradiente de cor perto da fronteira de estados semelhantes a quimeras para estados
sincronizados. Isso representa uma reducao suave no numero de elementos no grupo 1 que
nao estao sincronizados (R;) a medida que nos movemos para a regiao sincronizada (grupo 2
permanecendo sincronizado). Enquanto a transi¢ao de quimera para nao sincronizado depende
do valor de (Rjy) (grupo 1 permanecendo nao sincronizado) que muda drasticamente devido a
neuronios com a > a* realizando juntos a dinamica sincrona ou nao sincrona.

Portanto, o cenério de estados quimera resulta da influéncia mitua dos grupos de neuronios
sincronizados e nao sincronizados. Tal influéncia de um grupo mais propenso a sincronizar
(a > a*) sobre o outro deve ser dependente do tamanho da rede. De fato, redes menores nao
apresentam padroes de quimera estaveis para o conjunto de parametros que usamos. Em redes
compostas por menos de 100 neuronios, a transicao de estados nao sincronizados para sincro-
nizados do grupo 2 torna-se intermitente para o intervalo de v onde redes maiores apresentam
biestabilidade.

Os cenarios de sincronizagao para diferentes tamanhos de rede sao descritos na Figura 5.4.
Quando o protocolo de aumento e diminuicao de v é realizado para diferentes tamanhos de
rede, a biestabilidade apresentada pelas redes depende de seu tamanho. Além disso, como
a histerese ocorre apenas no parametro de ordem parcial (Rs), e (R;) sempre segue a rota
esperada para sincronizagao com as curvas aumentando ou diminuindo 7 iguais, mostramos
somente a dependéncia de (Rs) com 7 na Figura 5.4.

Para tamanhos de rede menores, os valores de (R») calculados aumentando e diminuindo ~y
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Figura 5.4: Parametro de ordem médio de Kuramoto em funcao da forca de acoplamento
para o grupo de neuronios que sincroniza que satisfazem a > a,, ~ a*. Mostramos o surgimento
de histerese e biestabilidade em sincronizagao a medida que o nimero de neuronios N aumenta.
Os painéis exibem o cendrio de sincronizagao para aumentar (vermelho sélido) e diminuir (azul
tracejado) a forga de acoplamento, para (a) N=10, (b) N=30, (c) N=60, (d) N=120, (e) N=400
e (f) N=1000; Em (b) e (c) o estado quimera ¢ intermitente, enquanto em (d), (e) e (f) tal estado
coexiste com o estado incoerente - em um regime biestavel. As areas sombreadas correspondem
a desvios de 128 realizagoes, e a linha vertical tracejada indica o acoplamento critico usado
na maioria dos resultados apresentados aqui. A distribuicao do parametro a em cada painel é
uniforme ¢£(0.013,0.024), todos os outros parametros foram configurados conforme descrito no
texto e nao variados ao longo do trabalho.

se sobrepoem, destruindo os dois regimes estaveis assintoticos, exemplos desse comportamento
podem ser observados nos painéis (a) e (b) da Figura 5.4. No painel (c¢), para N = 60, h4 alguma
sobreposicao ao mesmo tempo dos dois ramos da histerese ainda perceptiveis em média, este
caso intermediario é tratado no capitulo 5.3. Finalmente, para redes maiores, a regiao biestavel
¢ configurada [painel (d), para N = 120].

Em geral, ha um tamanho minimo de rede de N ~ 100 para manter a biestabilidade. Nesses
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casos estaveis, os dois estados sao acessados adequadamente e sao permanentes, no sentido de
que a rede permanece em um estado por todo o tempo de simulacao. Aqui simulamos até
2.0 x 10® unidades de tempo, que pode ser associado a uma escala de tempo de 10 segundos,
aproximadamente 27 horas, muito superior a escala de tempo esperada na dinamica cerebral.

Além disso, conforme o niimero de neurdnios aumenta, a gama de acoplamentos que sustenta
a biestabilidade aumenta, pode ser observado nos painéis (d)-(f) da Fig. 5.4. Quanto maior a
rede, menor a dispersao no parametro de ordem. O limite termodinamico onde um aumento no
nimero de neuronios nao altera o intervalo de histerese ocorre para tamanhos de rede maiores
que N = 400 como pode ser observado nos painéis (e) e (f) da Fig. 5.4, que representam quase
os mesmos intervalos de histerese de 7.

Finalmente, se a rede nao for grande o suficiente para que os estados se tornem estaveis,
os valores de v para os quais a rede atinge o padrao quimera e os valores para os quais esse
padrao é perdido podem se sobrepor. Conforme apresentado na Figura 5.4(c), a histerese
nao ¢ bem definida, entao diferentes condicoes iniciais podem transitar em diferentes ramos da
histerese para um mesmo acoplamento. Para esta configuracao nao observamos estados quimera
permanentes, mas sim transi¢oes intermitentes entre o estado quimera e o nao sincronizado,
como explorado na segao seguinte.

A diferenca tinica que um neurénio em uma rede global conectada percebe sobre o tamanho
da rede vem de sua corrente sinaptica de entrada, que é aproximadamente o campo médio
da rede. Observamos que a auséncia de regimes biestaveis em redes pequenas resulta de uma
grande dispersao em seu campo médio. Uma variabilidade tao grande destrdi a estabilidade
de ambos os ramos estaveis da regiao de histerese que ocorre em redes maiores. Portanto, a
seguir mostramos evidéncias de que a estabilidade do regime bi-estavel depende da dispersao
na corrente sinaptica recebida pelos neurénios. Como mostramos na Figura 5.5.

Como a arquitetura de acoplamento é um esquema todos com todos, o sinal recebido pelo
neuronio é essencialmente o campo médio da rede (v) vezes o parametro . A Figura 5.5 mostra
os campos médios para um valor de v = 0.03, linha tracejada na Figura 5.4, para protocolos
crescentes (linha vermelha) e decrescentes (linha azul) do acoplamento, também mostra fungoes
de distribuicao de probabilidade para os estados e para os tamanhos de rede analisados na Fig.
5.4.

Como pode ser observado nos painéis (a) e (b) da Fig. 5.5, para redes pequenas (N < 30),
o campo médio apds diminuir ou aumentar v nao apresenta significancia diferenca, possuindo
grandes flutuacoes para ambos os casos de sincronizacao. Portanto, supomos que o sistema

nao pode produzir um campo médio sem flutuagoes devido ao grande impacto que os disparos
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Figura 5.5: Campo médio da rede para diferentes niimeros de neuronios N e para cada estado
de sincronizacao. Mostramos um instante do campo médio e sua funcao de densidade de
probabilidades para v = 0.03, apds os processos de acoplamento crescente em vermelho e
acoplamento decrescente em azul, de forma que o estado quimera (vermelho) ou o estado
completamente nao sincronizado (azul) sado alcangados se o sistema for bi-estdvel. Para (a)
N=10 e (b) N=30 a rede nao ¢ biestavel e a sincronizagdo de fase nao é sustentada, entdo o
parametro de ordem tem grandes flutuagoes. No painel (¢) N=60 os estados nao sao estéveis,
consequentemente calculamos a distribuicao de densidade apenas para os tempos em que o
sistema esta em um dos estados. Por ltimo, para (d) N=120, (e) N=400 e (f) N=1000 os dois
estados coexistem e sao estaveis, as distribuigoes de densidade dos campos médios tornam-se
significativamente distintas dependendo das condicoes iniciais.

repentinos tém no sinal resultante. Assim, os neurdnios sao forcados aleatoriamente com uma
corrente sindptica de alta amplitude, impedindo que ocorra um estado coerente (independen-
temente do estado anterior da rede), isso explica porque a histerese nao é observada para redes
menores.

Por outro lado, para redes maiores (N > 100) a sincronizagao de fase tem grande impacto

no campo médio gerado, como pode ser observado nos painéis (c)-(f) da Figura 5.5 . Como o
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campo médio é um conjunto de potenciais de muitos neuronios, para grandes redes, os disparos
isolados nao desempenham nenhum papel importante como em redes menores. Portanto, os
sistemas produzem campos médios menos dispersos para ambos os estados de sincronizacao.

Assim a manutencao dos dois estados como padroes estaveis se deve ao reforco continuo
da dinamica, o que s6 é possivel para sinais de entrada dos neurénios menos dispersos e bem
comportados. Além disso, usamos a andlise da dinamica individual da Segao 2.2.2 para inferir
por que alguns neuronios podem alcancar estados sincronizados enquanto outros nao, mesmo
que recebam a mesma entrada sinaptica.

O efeito do aumento da rede é mais evidente para o estado nao sincronizado, pois sua
amplitude se torna minima para redes grandes. Isto consequentemente reforca a incoeréncia
pois um sinal de baixa amplitude deve ser menos capaz de modificar as diferentes frequéncias
naturais dos neuronios.

Para o estado incoerente, a falta de sincronizacao de fase ocasiona um sinal com pequena
amplitude porque os disparos ocorrem aleatoriamente e tém pouco impacto no sinal resultante
(para redes maiores). Portanto o sinal de entrada sindptica é quase constante se comparado
com o sinal do estado sincronizado, de modo que os neuronios retém suas frequéncias naturais,
o que reforga o estado nao sincronizado. O estado nao sincronizado apresenta um numero fixo
de disparos por rajada, indicando que a corrente sindptica nao é capaz de colocar neurénios em
mais de um padrao de disparo, o que preserva diferentes frequéncias naturais.

Para o estado quimera, a sincronizacao de rajadas produz uma corrente sinaptica com maior
amplitude porque os disparos ocorrem mais ou menos ao mesmo tempo, é capaz de suprimir a
dinamica individual e, em ultima andlise, reforca o estado coerente coletivo. Supomos que isso
seja explicado pela facilidade de perder as diferentes frequéncias naturais em uma frequéncia
coletiva comum para os neuronios com a > a*. A partir da biestabilidade no neurénio desaco-
plado, conforme mostrado na Fig. 4.3(a), a dindmica individual pode apresentar dois estados
com diferentes frequéncias de oscilagao, observamos que os neuronios sincronizados disparam
com um nao fixo nimero de disparos por rajada. Assim, o grupo sincronizado no estado de
quimera é capaz de acessar momentaneamente mais de um padrao de disparo dependendo da
amplitude do sinal de entrada. Desta forma, a corrente sindptica é capaz de modificar momen-
taneamente as frequéncias, o que possibilita um ajuste de frequéncia em um intervalo de tempo
maior e, eventualmente, sincronizacao de fase.

Consequentemente, a dinamica torna-se bi-estavel a medida que a rede aumenta devido a
perda de dispersao no sinal de entrada pelos quais os neuronios sao forcados, e os dois ramos de

sincronizacao advem de uma capacidade dos neuronios de acessar ou nao mais de uma frequéncia
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de rajada. Em seguida, tratamos do caso intermediério (usando N = 60) para o qual o sistema
¢ apenas localmente biestavel, entao a dinamica evolui como transicoes intermitentes entre os
estados que sao estaveis para redes maiores. Mostraremos também a importancia da andlise da

dinamica individual para prever os tempos de ocorréncia de transigoes.
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5.3 Estados de Sincronizacao Quimera Intermitente

Como mostrado na se¢ao anterior, redes com tamanhos 30 < N < 80 nao conseguem manter
seus regimes biestaveis devido a grande dispersao do campo médio - isto é, o sinal de forcamento
em cada neurdnio. Nestes regime é possivel promover o sistema a partir do estado parcialmente
sincronizado (quimera) para o estado nao sincronizado, e de volta. Assim os estados quimera
e dessincronizado ainda coexistem, mas devido as ejecoes de cada um dos estados, os regimes
de sincronizacao sao intermitentes. Neste capitulo mostramos como a dinamica intermitente
acontece e propomos alguns mecanismos para explicar caracteristicas da dinamica coletiva

baseados em propriedades individuais dos neuronios.

5.3.1 Transicoes entre Estados Dessincronizado e Quimera

Anteriormente dissociamos a biestabilidade do padrao tipo quimera de sincronizacao, mos-
tramos que a estabilidade é perdida para rede pequenas com grande dispersao da corrente
sindptica. Assim a condi¢ao para o surgimento do estado quimera é a faixa correta de distri-
buicao dos parametros para a rede. Aqui exploramos a configuracao critica indicada no painel
(c) da Figura 5.4, onde os estados sao estaveis a tempo finito entao a dinamica é intermitente
entre estados de sincronizagao. Apresentamos o cendrio de evolugao temporal em que ocorrem
as transicoes intermitentes na Figura 5.6.

A Fig. 5.6(a) mostra as curvas R(t), Ri(t) e Ro(t) para um grande intervalo de tempo,
considerando uma rede com N = 60 neuronios e acoplamento v = 0.03. Observe que o estado
sincronizado que ocorre quando Ry &~ 1 perde estabilidade espontaneamente, fazendo com
que a rede exiba apenas estados nao sincronizados por alguns intervalos de tempo. Para tais
intervalos R(t), Ri(t) e Ra(t) representam o mesmo comportamento que pode ser observado em
um intervalo ampliado no painel (b) da Fig. 5.6, evidénciando o cardter nao sincronizado de
toda a rede. Nesses casos, o sistema transita do estado quimera para o estado completamente
incoerente e volta para o estado quimera. O tempo entre as transi¢oes de quimera para estados
nao sincronizados varia amplamente, mas o comportamento intermitente persistiu por todo o
tempo de simulacao em todas as nossas simulagoes, sugerindo que nao consiste em dinamica
transitoria.

Para ilustrar do comportamento da rede ao longo da transigao de estados sincronizados
para nao sincronizados, a Fig. 5.6(c) mostra um grafico com os tempos em que cada neurdnio
apresenta rajadas (em preto) para o intervalo de tempo ampliado representado no painel (b),

que inclui uma transicao para o estado dessincronizado e outra para o estado quimera. E visivel
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Figura 5.6: Evolucao no tempo do parametro de ordem de rede para uma configuracao com
transicoes intermitentes. Usando N = 60 neuronios, a,,;, = 0.013 e a,,.. = 0.024, ou seja, dis-
tribuicao U(0,013,0,024), os parametros restantes sao b = 0.20, ¢ = —50.0, d = 2.0, I = 10.0 e
v = 0.03 para cada neurénio. Mostramos o parametro de ordem Kuramoto no tempo para (a)
vérias transi¢oes em uma escala de tempo maior, (b) uma amplificagao de duas transigoes e (c)
o gréfico de rajadas de todos os neur6nio nestas transigdes. No painel (c), para cada neurdnio,
as regioes pretas demarcam rajadas de disparos enquanto as brancas demarcam periodos qui-
escentes.

a degradacgao gradual do ramo sincronizado dos neuronios, dando lugar a uma rede nao sincro-
nizada completa e volta a mostrar estados quimeras novamente ao final do intervalo de tempo.
Observamos que o tempo médio que a rede permanece em cada estado de sincronizagao tem a
ordem de grandeza de 10* a 10° unidades de tempo, enquanto que, para todas as simulacoes, o
tempo mdaximo testado foi de 2.0 x 10® unidades de tempo.

Novamente, o procedimento para encontrar a quimera intermitente sé é obtido usando o
mesmo protocolo de continuacao de aumento do acoplamento da rede. Conjecturamos que é
necessario porque o ramo sincronizado da histerese permeia uma regiao menor do espaco de fase,
de modo que a fronteira onde ocorrem as transicoes é alcangada mais rapidamente, indicando
que apenas um conjunto pequeno de parametros e condigoes iniciais levam a essa dinamica. No
entanto, uma vez que o sistema esta apresentando a intermiténcia tal comportamento dinamico
¢ mantido por longos periodos, o que indica que nao é uma dinamica transiente.

A criacao de estados intermitentes semelhantes a quimeras consiste em dois componentes
concorrentes: a contribui¢ao da dinamica individual dos neuronios que forca a rede a representar
apenas estados nao sincronizados (frequéncias naturais distintas); e a influéncia do campo

médio da rede que impoe uma dindmica coletiva e sincronizada a rede (mesma frequéncia
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média). Para redes suficientemente grandes o campo médio coerente possibilita a presencga
de um regime biestavel, sendo uma delas parcialmente sincronizada. Por outro lado. Para
redes muito pequenas, a dispersao do campo médio impede a presenca do estado sincronizado,
fazendo com que a rede exiba apenas estados nao sincronizados.

No entanto, para tamanhos de rede intermediarios, os dois ramos da curva de histerese
(quimera e nao sincronizados) existem, mas como nao sao globalmente estaveis, as trajetorias
sao ejetadas espontaneamente de um estado para o outro de forma intermitente. A observacao
da intermiténcia também é um sinal de que cada estado € localmente estavel, uma vez que cada
um é visitado ocasionalmente e pode perdurar por muito tempo. Nesse sentido, propomos dois
mecanismos, um para a formacao de padroes semelhantes a quimeras e outro para o estabele-
cimento de biestabilidade, que juntos possibilitam a dinamica de quimeras intermitentes.

Dependendo do parametro de bifurcacao, neuronios com valor de parametro menor ou maior
que o valor critico de bifurcacao a* possuem limiares de sincronizacao distintos, portanto a
distingao em frequéncias naturais nao é o unico fator para determinar o limiar de sincronizacao.
A bifurcacao em a é importante para facilitar o processo de sincronizacao de um grupo. Pois,
como ilustrado na Fig. 5.3, a regiao onde a distribui¢ao tem a maioria dos neurdnios apds a
bifurcagao apresenta padrao sincrono para o acoplamento considerado de v = 0.03, enquanto
para este mesmo valor o a regiao oposta, referente a maioria dos neuronios antes da bifurcacao,
apresenta dinamica nao sincrona. Assim, para a formacao do padrao de sincronizagao parcial,
a rede também deve ser composta de elementos de ambos os lados da bifurcacao.

A rede apresenta uma dicotomia, em que a diferenca entre as dinamicas individuais promove
um estado incoerente enquanto a bifurcagao facilita a sincronizacao de um grupo de neuronios.
Embora a analise dos espacos paramétricos de um neuronio individual explique o desenvolvi-
mento de estados parcialmente sincronizados, ela nao pode inferir a razao desses regimes serem
estaveis quando a dinamica da rede é considerada. E certamente nao esclarece como podem
surgir padroes intermitentes de sincronizacao.

Para tanto, propomos um segundo mecanismo para a criacao de configuracoes biestaveis,
que em casos criticos preve transi¢oes intermitentes entre estados. Como mostrado nas Figuras
5.4 e 5.5, com o aumento do nimero de neuronios o campo médio se torna mais uniforme pois
disparos isolados perdem significancia. Desde modo a corrente sindptica de um possivel estado
sincronizado apresenta amplitude muito superior ao de um dessincronizado. Supomos que tal
amplitude possibilita que neurdnios apds a bifurcagao acessem um padrao de disparo diferente,
com diferente frequéncia, o que e permite ajuste de frequéncias e, em ultima analise, um ajuste

de fases (sincronizacao). Assim o estado sincrono favorece sua prépria permanéncia. O inverso
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acontece com o nao sincrono, onde a baixa amplitude favorece cada neuronio reter sua distinta
frequéncia natural.

A condicao acima para a sustentacao de biestabilidade nao é satisfeita para redes pequenas
quando considerado o acoplamento global, gerando possiveis ejecoes entre estados de sincro-
nizacao (como ja descrito). Seguido o raciocinio apresentado, redes grandes ainda podem
apresentar comportamento intermitente, basta serem esparsas - o que para redes reais ¢ uma
condicao esperada. Neste trabalho nos restringimos a uma unica arquitetura de rede, uma vez
que obtemos uma dinamica coletiva com tracos marcantes da dinamica individual, focamos em
analisar os efeitos da dinamica individual sem necessitar de redes complicadas.

Com isso, o proximo capitulo mostra como estimar os tempos de permanéncia em cada
estado de sincronizacao baseado nas possiveis frequéncias naturais que cada neurdnio pode
assumir. A seguir mostramos resultados para o caso intermitente, onde a gaps nas frequéncias

naturais para determina tempos caracteristicos na dinamica coletiva.

5.3.2 Distribuicao dos Tempos de Vida de Cada Estado

A dinamica intermitente é marcada por tempos de residéncia em cada estado de sincronizagao
(eventos), o completamente dessincronizado e o parcialmente sincronizado (quimera). Para ca-
racterizar um evento e assim analisar de maneira estatistica o problema utilizamos o parametro
de ordem de Kuramoto instantaneo (Equacao 3.1) para o grupo 2 de neurénios (Rz).

O inicio da permanéncia da rede no estado dessincronizado é caracterizado por uma dimi-
nuicao do parametro de ordem R, para valores menores que 0.25 por pelo menos 10 unidades
de tempo, e a saida ocorre quando Ry permanece num valor consistente maior que 0.8 por
mais de 10 unidades de tempos. O inverso é usado para caracterizar permanéncia no estado
tipo quimera. Este procedimento nao detecta variagoes em Ry com escala de tempo menor que
um periodo de rajada de disparos tipica do nosso modelo, é presumido que a rede pode estar
em somente um de dois estado dinamicos (dessincronizado ou quimera), com isso conseguimos
montar um conjunto de dados em que transicoes entre estados de sincronizacao sao demarcadas
de maneira consistente.

Mostraremos que uma caracteristica importante na heterogeneidade imposta ao distribuir
parametros a diferentes sao os gaps entre frequéncia individuais, isto é, a diferenca entre a
frequéncia natural de um neurénio com outro da rede. Portanto utilizamos uma distribuigao
de parametros uniforme nao aleatéria e a dependéncia da frequéncia de rajada com respeito ao

parametro a é monotonica (ver diagrama de /Bl na Figura 4.3), assim os valores possiveis de
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frequéncia sao discretos.

Portanto o que importa para determinar a dinamica nao é necessariamente o tamanho da
rede, mas sim o gap de frequéncia entre neurdnios, redes grandes podem ser intermitentes
contanto que respeitem os limites impostos pelos gaps, o que inevitavelmente requer alguns
neuronios com o mesmo valor de a. Por isso, nesta secao generalizamos a distribuicao de
parametros, fixando o nimero de parametros a distribuidos em um conjunto n, de valores, que
seguem a distribuicao uniforme, e mudamos a quantidade de neuronios por parametro a de 1

para um valor n; inteiro qualquer. Deste modo o nimero total de neuronios na rede é dado por
N =n; X n,. (5.3)

As Figuras 5.7 e 5.8 mostram, respectivamente, as distribui¢oes de tempos de residéncia para
o estado quimera e o estado dessincronizado. Cada painel concentra os mesmos valores de n,
e varia a quantidade de neuronios idénticos por parametro n;. Cada distribuicao é marcada
por picos em valores especificos, que independem do tamanho da rede. Percebe-se que dada a
distribuicao de parametros as distribuicoes de tempos de residéncia sao as mesmas, ou seja, o
aspecto relevante para determinar a dinamica intermitente é a distribuicao de heterogeneidade.

Ainda nas Figuras 5.7 e 5.8, para tempos de residéncia no estado dessincronizado os picos
de tempos caracteristicos sao mais evidentes do que para o estado do tipo quimera, indicando
que tais tempos sao ditados majoritariamente por neuronios que nao sincronizam. Supomos
que este efeito é proveniente de batimento de frequéncias entre neurénios, que quando nao
sincronizados em fase conservam a suas frequéncias naturais, a seguir ¢ mostrado uma analise
partindo deste pressuposto.

Como a distribuicao é uniforme e nao aleatoria, existem valores discretos de parametros a
possiveis que sao populados por uma quantidade n; de neuronios. Como esperamos que para
o acoplamento considerado tragos da dinamica individual ainda sao preservados, propomos
uma analise baseada em tempos de batimentos para determinar os picos das distribuicoes das
Figuras 5.7 e 5.7.

Considerando um conjunto de N osciladores periédicos com n, possiveis parametros dis-
tintos e n; osciladores por parametro, podemos escrever a frequéncia de batimento entre dois

osciladores distintos k, p com frequéncias discretizadas como:

FEP = f— ol =k —plAf,  kp=1,2 3 .., N, (5.4)
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Figura 5.7: Distribuicao de probabilidade de encontrar tempos de residéncia no estado qui-
mera de sincronizagao, utilizando histogramas normalizados pelo niimero de amostras de cada
configuracao e bins de tamanho 350 unidades de tempos. Cada painel concentra o niimero de
parametros distintos distribuidos n, e varia o niimero de neurdnios idénticos por parametro n;,
para (a) n, = 10, (b) n, = 20, (c) n, =40 e (d) n, = 80. Independente do tamanho da rede o
que determina os tempos de residéncia ¢é a distribuicao de parametros a, mais especificamente,
a diferenca entre a’s distribuidos.

onde Af é o gap de frequéncia determinado pela distribuicao uniforme

of

A A
f= aaa

(5.5)

onde, Jf /0a é a taxa de variacao da frequéncia com relagdo ao parametro a e Aa é o gap entre

n, distintos parametros a alocados

Ag = ~meemin) (5.6)
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Figura 5.8: Distribuicao de probabilidade de encontrar tempos de residéncia no estado dessin-
cronizado, utilizando histogramas normalizados pelo nimero de amostras de cada configuracao
e bins de tamanho 350 unidades de tempos. Cada painel concentra o niimero de parametros
distintos distribuidos n, e varia o nimero de neurénios idénticos por parametro n;, para (a)
ne = 10, (b) n, = 20, (¢) n, = 40 e (d) n, = 80. Independente do tamanho da rede o que
determina os tempos de residéncia é a distribuicao de parametros a, mais especificamente, a
diferenca entre a’s distribuidos.

Com uma aproximacao linear na dependéncia da frequéncia de rajada com relacao ao
parametro a, e usando o diagrama de IBI (Figura 4.3) podemos determinar a taxa Jf/da
por ajuste linear. Deste modo encontramos o valor df/da = 0.554, que foi obtido desconsi-
derando a descontinuidade proveniente da bifurcacao e usando a média das taxas de variacao
antes e depois da bifurcacao.

Para melhor associar os batimentos com os tempos de residéncia em estados de sincronizacao
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é conveniente usar o periodo de batimento entre dois neurénios distintos k, p:

1 1 1

flf’p B |k_p| (a'ma:c _amin)%

TP = Na, (5.7)

Tb( P) assume valor maximo quando os neuronios diferem minimamente pelo gap Af, neste

caso, nomeamos tal tempo maximo de batimento por

1

T, = (5.8)

n
(amam - amin) % ”

onde Tj, se refere aos primeiros vizinhos, separados por um gap Af, para neuronios com se-

paragoes arbitrarias j = |k — p| temos a relagao

; T

i (5.9)

como j € inteiro positivo, todos os possiveis batimentos entre pares de neurdnios tem batimento
simultaneo no tempo 7}, apdés j batimentos par a par qualquer. Portanto, a distribuicao de
frequéncias discreta e uniforme promove tempos caracteristicos 7}, nas rede, que no nosso caso
se manifestam como tempos oportunos para mudanca de estado de sincronizagao, tanto de
dessincronizado para quimera quanto o contrario. Considerando o caso simples de um neuronio

por parametro distinto alocado (n, = N), a Equacao 5.8 fica escrita em termos de N,

1

T, = N. (5.10)

Amaz — Amin o
( ) da

Para corroborar as hipoteses acima, analisamos os tempos de residéncia nos estados de
sincronizacao para diferentes tamanhos de rede considerando n; = 1, 1 neur6nio por sitio de
parametros, como ilustrado nas Figuras 5.9 e 5.10, respectivamente, para o estado quimera e es-
tado dessincronizado. Assim associamos os tempos caracteristicos com os tempos de batimentos
propostos na Equagao 5.10, para 1 Tj e seus miultiplos que ocorrem com menor probabilidade
mas ainda sao perceptiveis.

Nas Figuras 5.9 e 5.10 mostramos em escala de cores o logaritmo das probabilidades de
encontrar a rede em cada estado de sincronizacao em funcao do tempo de residéncia e do
nimero de neurénios (indiretamente indica o tamanho do gap de frequéncia). As retas em
azul pontilhado correspondem aos miltiplos dos tempos de batimentos 7}, determinados pela
Equacao 5.10. Consideramos que cada parametro a é populado por um uUnico neurdnio, assim

a dependéncia com o gap de frequéncia fica reescrita em termos do tamanho da rede.
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Figura 5.9: Distribuicao de probabilidades de tempos de residéncia no estado quimera em
funcao do tamanho da rede N e do tempo de residéncia, mostrado em escala de cores usando
o valor de seu logaritmo na base 10. Foi utilizado um histograma normalizado pelo nimero
de observagoes de cada evento e bins de tamanho 350 unidades de tempos. As retas em azul
tracejado correspondem aos multiplos dos tempos de batimento T}, que apresentam dependéncia
linear com o nimero de parametros diferentes usados para distribuir heterogeneidade, como
deduzido na Equacao 5.10.

Com isso os tempos de batimentos entre pares de neurdnios fita os picos das distribuicoes,
indicando que gaps nas frequéncias naturais que neuronios podem assumir pode ditar quando a
dinamica da rede transita de um estado para outro de sincronizagao. Ao comparar as Figuras
5.7 e 5.9 relativas a permanéncia no estado quimera com as Figuras 5.8 e 5.10 relativas ao estado
dessincronizado vé-se que os picos sao mais evidentes para o ultimo. Ou seja, provavelmente os
tempos de batimento sao ditados unicamente pelos neuronios dessincronizados, que retem suas
frequéncias naturais, uma vez que para o estado quimera somente metade da rede mantém as
frequéncias naturais discretas.

Portanto os tempos de permanéncia em cada estado de sincronizagao é em partes proveniente

dos tempos de batimento entre dinamicas individuais, sendo os picos de tempos caracteristicos
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Figura 5.10: Distribuicao de probabilidades de tempos de residéncia no estado dessincronizado
em funcao do tamanho da rede N e do tempo de residéncia, mostrado em escala de cores usando
o valor de seu logaritmo na base 10. Foi utilizado um histograma normalizado pelo nimero
de observagoes de cada evento e bins de tamanho 350 unidades de tempos. As retas em azul
tracejado correspondem aos multiplos dos tempos de batimento T}, que apresentam dependéncia
linear com o nimero de parametros diferentes usados para distribuir heterogeneidade, no caso
igual ao nimero de neurdnios da rede N como deduzido na Equacao 5.10.

relacionados com tempos de batimento entre neuronios que preservam suas frequéncias naturais
de oscilagao. E ainda, como os tempos de batimento nao levam em consideracao a quantidade
de neuronios que possuem a mesma frequéncia, supomos que tais tempos nao dependam do
numero final de neurénios ou de como os parametros sao distribuidos. Uma possibilidade seria
usar outras distribuicoes que respeitem as diferencas entre frequencias discretas, isto seria uma
generalizacao do modelo com quantidade fixa n; de neuronios por parametro proposto neste
trabalho.

O principal requerimento para a dinamica com tempos preferenciais é a possibilidade li-
mitada, com valores discretos, de frequéncias naturais para os neuronios, de maneira que a

diferenca entre as frequéncias de qualquer par de neuronio da rede seja um multiplo inteiro de
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certo gap. Neste tipo de sincronizacao é o grupo de neuronios que nao sincroniza em fase que
dita quando as transicoes provavelmente ocorrem, pois eles retém os seus gaps de frequéncia
independente do estados dos outro neuronios. Com isso, em futuros trabalhos esperamos disso-
ciar tais tempos de batimentos caracteristicos do fenomeno de intermiténcia e explorar outras

distribuicoes de parametros para gerar tempos de transicoes.
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Capitulo 6

Conclusoes

Usando uma rede composta de neurdnios heterogéneos globalmente conectados mostramos como
produzir estados semelhantes a quimeras, que podem ser intermitentes ou estaveis. Também
foi discutido e mostrado que nos casos intermitentes ocorrem tempos preferenciais para realizar
transicoes entre estados. Estados de quimera sao possiveis devido a uma parte dos neuronios
da rede ser capaz de acessar diferentes padroes de disparos por meio de uma bifurcacao, o que
facilita o processo de sincronizagao de fase. Com base na dinamica dos neuronios isolados,
inferimos como aspectos da dinamica individual como a diferenca de frequéncias naturais, uma
bifurcacao e biestabilidade promovem a sincronizacao tipo quimera e o regime biestavel de
sincronizacao observado na dinamica da rede.

Mostramos que a biestabilidade para estados de sincronizacao depende do tamanho da
rede. Redes maiores mostram quimeras permanentes enquanto que em redes de tamanho inter-
mediario observa-se quimeras intermitentes, e no caso de redes pequenas, nao existem estados
de quimeras bem definidos. Apesar de tal dependéncia estar ligada com a forma de conec-
tar a rede, mostramos que caracteristicas da dinamica individual de neurénios ditam tempos
preferenciais na dinamica da rede no caso intermediario.

Para que o sistema complexo permaneca em uma configuragao biestavel, a corrente sinaptica
do estado nao sincronizado tem que forcar os neuronios com um sinal de baixa amplitude em
contraste com o sinal de forcamento de alta amplitude do estado quimera. De certa forma, o
estado nao sincronizado exige que a heterogeneidade nao seja suprimida pela dinamica coletiva,
enquanto o estado sincronizado exige que os neuronios percam seu desempenho individual em
relacao ao coletivo. Particularmente neste trabalho, a uniformidade na corrente sinaptica esta
ligada ao nimero de elementos que compoem a rede, isso devido a aproximacao de campo médio

utilizada para a conexao global. Portanto, a distribuicao de parametros fornece o pano de fundo
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para os neuronios realizarem mais de um estado de sincronizacao, e os recursos da corrente
sindptica permitem que os neurdnios correspondam frequéncias ou retenham suas frequéncias
naturais.

Em conclusao, a bifurcacao ao variar o parametro que controla a quantidade de dispa-
ros seguidos dentro de uma rajada demarca diferentes capacidades de sincronizacao para os
neuronios, o que promove estados de sincronizagao parcial. A entrada de corrente sindptica é
o que determina qual estado na configuracao biestavel é acessado, de forma que algum grau
de dispersao nela fornece ejecoes intermitentes de um estado para outro. Neste cenario, a rede
transita entre estados de sincronizacao seguindo tempos de batimento entre pares de neuronios
dessincronizados, ou seja, neurdnios dessincronizados ditam os tempos propicios para mudar o
estado de sincronizacao do sistema.

Parte dos resultados obtidos nessa dissertagao de mestrado (Capitulos 4 e 5, com exce¢ao
da ultima se¢ao 5.3.2) foram publicados na revista Chaos, Solitons & Fractals sob o titulo
Intermittent chimera-like and bi-stable synchronization states in network of distinct Izhikevich

neurons [95].
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is not maintained, which occurs due to the loss of uniformity in the neuron input synaptic currents.
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1. Introduction

The comprehension of brain complexity and its functionalities is a
fundamental task to be accomplished by science. The brain itself is com-
posed of a large network of sub-networks where each sub-network is
formed by highly connected neurons depicting collective behavior and
distinct levels of organization [1-3]. In this sense, treating parts of the
brain as neural networks is a relevant approach, since we can take ad-
vantage of the basic knowledge about the dynamical behaviors of net-
works, opening windows to the understanding of the collective
phenomena shown by areas of the brain [4]. Neural networks are built
based on nodes coupled together by connectivity matrices. The cou-
plings between nodes mimic synapses between individual neurons,
while the connectivity matrix properties give the topology of the net-
work. Once individual neuron models and network topology have
been chosen, the network can be studied through the use of computer
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E-mail address: thiago@fisica.ufpr.br (T. de Lima Prado).

https://doi.org/10.1016/j.chaos.2022.112401
0960-0779/© 2022 Elsevier Ltd. All rights reserved.

simulations [5-7]. Important brain functions and behaviors have been
studied using network numerical simulations [8-10].

To simulate the local dynamics of the neurons, several electrical
input-output membrane voltage models have been developed to de-
scribe the individual neuron activity, some based on experimental back-
ground as the Hodgkin-Huxley model [11], including its simplifications,
such as FitzZHugh-Nagumo [12,13], Morris-Lecar [14] and Hindmarsh-
Rose [15] models, and others based on the original ideas of Hodgkin-
Huxley but including extra ion-currents [16,17]. Other models may be
built as discrete-time-evolution mathematical maps forced by input
currents mimicking excitatory or inhibitory postsynaptic potentials
[18,19], but without any direct biological correlation. As a third class,
we have discontinuous differential equations used to compute a wide
range of neuron spiking patterns, acquiring a broad deal of realistic
and biologically plausible dynamical behaviors [20-22]. This last class
takes advantage of the fact of being mathematically simple, but still hav-
ing a close correlation with real neurons behavior [23].

Following the last approach, we perform simulations of a network of
Izhikevich-model neurons [21], a simple model composed of two dis-
continuous differential equations, and considered an equilibrium point
between computational time consumption and the ability to simulate
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