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Resumo

Rulkov [1] introduziu um modelo para o compor-
tamento de bursting e spiking de tipos conheci-
dos de meuronios corticais. No presente trabalho
desenvolveu-se um mapa topoldgico para estabelecer
um padrdo entre os tipos de atividades neurais rela-
cionados a dois parametros de controle. No desen-
volvimento deste trabalho foram utilizadas simulagdes
numéricas com redes nNeurais.

1 Introducao

Para entendermos como o cérebro funciona, pre-
cisamos combinar estudos experimentais de sistemas
nervosos de animais e humanos com simulagoes
numéricas de modelos cerebrais de grande escala.
Nestas simulacoes precisamos levar em conta a ar-
quitetura complexa do acoplamento entre neurdnios,
que é sugerida por experimentos biologicos. A
complexidade do comportamento temporal é devi-
do ao grande nimero de correntes ionicas envolvi-
das na dinamica nao linear dos neurénios, [2]. Num
neurdnios sao observados um dos trés tipos de ativi-
dades neurais: siléncio, spiking e bursting, [3]. Es-
tudos indicam que estados de bursting sao impor-
tantes no controle de movimentos ritmicos, sendo
também freqiientemente observados na produgao de
padrées centrais, controlando o comportamento mo-
tor. Bursting tem sido extensamente observados no

sono e estados patoldgicos do cérebro. Neuronios em
modo bursting se diferem de neurdnios em modo spik-
ing em sua habilidade de transmitir informagao e em
resposta a estimulos.

No presente trabalho analisa-se a dinamica do
modelo proposto por Rulkov e serd desenvolvido um
mapa topoldgico que estabelega um padrao entre os
tipos de atividades neurais.

2 Dinamica do mapa bidimen-
sional

Rulkov [1], modelou o comportamento neural util-
isando um mapa bidimensional, que pode ser escrito
da forma
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onde x,, é variavel rapida e y,, é varidvel de dinamica
lenta. A evolucdo lenta no tempo de y,, é devido aos
pequenos valores do parametro p. Os termos o, e
0By descrevem influéncias externas. Ao mapa 1 é adi-
cionado um fato que é capaz de imitar a dinamica de
spiking individual com bursting, que é a modificacao
da forma da funcdo ndo linear f(x,y) que agora é
uma funcao descontinua na forma
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onde « é um parametro de controle. A dependéncia
de f(z,y) em x é calculada para valores fixos de y,
ilustrada na Figura 1. Neste grafico os valores de «
e y estao ilustrando existéncia de um ciclo limite P,
correspondendo a oscilacao de spiking, a existéncia
de pontos fixos, estavel (zp,) e instavel (zpy).

Figura 1: Forma ndo linear da fungdo f(z,y), para
a=6.0 ey = —3.94 é ilustrado em azul. A linha vermel-
ha ilustra um ciclo limite P. Os pontos fixos estdveis e
intdveis do mapa sdo indicados por xs e xu, respectiva-
mente.

A dinamica individual do mapa depende somente
dos parametros de controle o e o € 0 mapa pode ser
reescrito como

= f(xnayn)v
=y, — p(zn + 1) + po,

N (3)
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O regime tipico de comportamento temporal des-
ta funcao sao mostradas nas Figuras 2 e 3. Quando
o valor de a é menor que 4, entdo dependendo do
valor de o, o mapa gera spikes ou permanece em es-
tados estaciondrios. A frequéncia de spikes aumenta
quando o valor de o é aumentado (ver Figura 2).
Para o > 4, as dinamicas do mapa sao capazes
de produzir bursting. Os regimes de bursting sao en-
contrados em regiodes intermedidrias do pardametro o
entre as regimes de spiking tonicos continuos e es-
tados estaciondrios (siléncio). Os spiking-bursting
incluem regimes bursting periddicos e cadticos. Al-
guns regimes tipicos de spiking-bursting para difer-
entes valores de o sao apresentados na Figura 3.
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Figura 2: Comportamento temporal da Equagao 3 para
a = 3.9. A Figura 2(a) mostra a transi¢do para o regime
de siléncio para o = —0.01.(b) o regime de spiking tonicos
s@o calculados para 0 = 0.1 e (¢) o = 0.2.
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Figura 3: Comportamento de spiking-bursting ger-
ado pela Equacao 3, para os seguintes valores dos
parametros; (a)a = 4.5, 0 = 0.02, (b)a =6, 0 = 0.1,
e (c)a=6.0, 0 =0.35.

Os resultados da andlise apresentada por Rulkov,
sao sumarizadas no esboco do diagrama de bifurcacao
plotadas no plano dos pardmetros (o, «) (ver Figura
4).
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Figura 4: Diagrama de bifurcac¢do no plano (o, «).

3 Mapas auto-organizaveis

O mapa auto-organizavel é um tipo de rede neural
que se caracteriza pela formagao de um mapa to-
pografico dos padroes de entrada, onde as localizagoes
dos neurénios no reticulado correspondem as carac-
terfsticas intrinsecas dos padrdes de entrada, [7].
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Figura 5: Modelo de Kohonen para mapas auto-
organizaveis.

Um diagrama esquematico de uma grade bidimen-
sional de neurénios é mostrado na Figura 5, onde ca-

da neuronio da grade esta totalmente conectado a to-
dos os nds de fonte da entrada. Esta grade represen-
ta uma estrutura alimentada adiante com uma tnica
camada computacional consistindo de neuronios ar-
ranjados em linhas e colunas.

O algoritmo responsdvel pela formacdo do ma-
pa auto-organizével é iniciado com pesos sindpticos
aleatdrios pequenos da grade. Apdés a inicializagao
da grade ha trés processos essenciais envolvidos na
formagao do mapa auto-organizavel:

1. Competigao: Para cada padrao apresentado na
entrada da rede busca-se um neurénio que mel-
hor represente a rede. O melhor neurénio sera
aquele que possuir a menor distancia entre o ve-
tor de entrada (X) e o vetor de pesos sindpticos
(W;).

2. Cooperagao: O neuronio vencedor determina
a localizacao espacial da vizinhanca topoldgica
dos neurénios excitados. Em particular, um
neurénio que esta disparando tende a excitar
mais fortemente os neurénios da sua vizinhanga
imediata do que aqueles distante dele. Esta ob-
servagao nos leva a uma fungao que decaia suave-
mente com a distancia lateral, a funcao que sat-
isfaz esta condigao é fungao gaussiana
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onde o1 é a largura efetiva da vizinhanga

topoldgica.

3. Adaptagao Sinaptica: Este ultimo mecanis-
mo permite a atualizagao dos neurénios excita-
dos dentro da vizinhanca topolégica determina-
da pelo neurénio vencedor. O vetor peso é atu-
alizado por

w;(n+1) = w;(n) + n(n)h)(n)(@ — w;(n))

(5)
onde 1 é a taxa de aprendizagem que deve
diminuir no tempo, iniciando em um valor 79
e decrescendo com um decaimento exponencial
dado por

n
nn) =mnoexp—(—=), n=0,1,2,...., (6)
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onde 7 é uma constante de tempo.

4 Aplicando o Método

Foram gerados 15 conjuntos de dados a partir do com-
portamento temporal da fung@o bidimensional, para
diferentes valores dos parametros a e o. Utilizando-se
de um programa feito em Matlab, gerou-se um mapa
topoldgico bidimensional 5 x 5, sendo a taxa inicial
de apresndizagem 79 = 0.1, a constante de tempo
7 = 1000, largura efetiva da vizinhanca topolégica
01 = 0.4. Foram treinadas 1000 épocas.

Os resultados sao mostrados na Figura 6, onde
percebe-se que o mapa gerou trés tonalidades difer-
entes de cores, correspondentes as trés classes: si-
lence, spiking e bursting.

Mapa com as Classificacoes

Figura 6: Distribui¢ao das classes

Os mapas mostrados na Figura 6 se referem as car-
acteristicas dos dados de entrada, onde os tons em
azul representam valores baixos e os tons em vermel-
ho representam valores mais altos, podemos verificar
que o estado de siléncio se refere a valores menores
(em azul), o estado de spiking agruparam se em val-
ores positivos (em vermelho-laranja) e o estado de
Burst agruparam-se no canto esquerdo inferior do
mapa (vermelho escuro).

5 Conclusao

Através do modelo proposto por Rulkov para de-
terminar as atividades neurais de um neurénio bi-
olégico, se obteve os dados de entrada. A partir
destes, gerou-se o mapa representado na Figura 6,
e obteve-se uma boa classificacao e identificacdo dos
padroes. Pretende-se continuar os estudos e verificar
com mais precisao os parametros que geram os difer-
entes tipos de atividades neurais.
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