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RESUMO

O estudo computacional de redes neurais bioldgicas envolve a utilizacdo de propriedades reais
de neurOnios para simular a dinamica de células neuronais. Apesar de estudos recentes em
neurociéncia investigarem a relagdo entre neurdnios e vasos sanguineos, pouco se sabe sobre a
influéncia da vascularizacdo no comportamento coletivo de neurdnios. Este estudo pretende criar
um modelo computacional para a abstragdo de redes neuronais biolégicas em redes complexas,
de forma a obter dados relevantes sobre a conectividade e resiliéncia destas redes. Serdo criadas
rotinas computacionais para simular essas redes e estudar a influéncia da remocao de neurdnios
na dindmica coletiva da rede. As remocdes representam a desativacdo de neurdnios devido a
interrupcdes completas no fluxo sanguineo decorrentes da obstrucao de vasos sanguineos de
determinada regiao. Foram obtidos dados sobre o nimero de componentes conexos € maiores
componentes conexos para situacdes de rede completa e de redes com remog¢des de neurdnios a
partir da conectividade, verificando uma maior resiliéncia da rede para ataques nao direcionados
a neurOnios com alta conectividade. Além disso, dados sobre a dindmica de neurdnios, como taxa
de disparo média da rede e nimero de disparos de cada neurdnio, foram coletados para diferentes
situagdes de remog¢do. O modelo produzido pode ser utilizado em estudos em neurociéncia sobre
interacoes neurovasculares. Este estudo representa um primeiro passo para entender como a

vascularizagdo afeta a dindmica de redes neurais bioldgicas e seu nivel de resiliéncia a falhas.

Palavras-chave: redes complexas, redes neurais bioldgicas, dindmicas neuronais, isquemias,

conectividade, resiliéncia de redes.






ABSTRACT

The computational study of biological neural networks involves using real properties of neurons
to simulate the dynamics of neuronal cells. Although recent neuroscience studies investigate
the relationship between neurons and blood vessels, little is known about the influence of
vascularization on the collective behavior of neurons. This study aims to create a computational
model to abstract biological neural networks into complex networks, in order to obtain relevant
data about the connectivity and resilience of these networks. Computational routines will
be developed to simulate these networks and study the influence of neuron removal on the
collective dynamics of the network. The removals represent the deactivation of neurons due
to complete interruptions in blood flow resulting from the obstruction of blood vessels in a
specific region. Data was obtained on the number of connected components and the largest
connected components for scenarios of full networks and networks with removals depending on
the vertices degrees, verifying greater network resilience to non-targeted attacks on neurons with
high degrees. Additionally, data on neuronal dynamics, such as firing rate during time intervals
and the number of firings in a simulation, were collected for different removal scenarios. The
model produced can be used in neuroscience studies on neurovascular interactions. This study
represents a first step in understanding how vascularization affects the dynamics of biological

neural networks and their level of resilience to failures.

Keywords: complex networks, biological neural networks, neuronal dynamics, ischemia, con-

nectivity, network resilience.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contexto e motivacao

No final do século 19, Santiago Ramén y Cajal, considerado por muitos como o primeiro
neurocientista da historia (SANCHEZ et al., 2015), produziu centenas de andlises e desenhos
sobre células neuronais. Ele percebeu a enorme riqueza de forma e conectividade que esse tipo de
célula possui, e foi um dos primeiros a propor que a criagdo de novas conexdes neurais poderiam
ser responsaveis pelo aprendizado (CAJAL, 1914). Os desenhos sobre a forma de neuronios
produzidos por Santiago Ramoén y Cajal sdo até hoje uma referéncia em neurociéncia. Nas
décadas seguintes, inimeros estudos foram dedicados para o entendimento do papel fundamental
que neurdnios possuem para o funcionamento de um organismo. De maneira simplificada,
condidera-se que os estudos sdo em geral focados na forma e na dindmica de neurdnios. Em
relacdo a forma, € conhecido que neurdnios sdo formados pelo soma, axdnio e por uma arvore
dendritica. Essas trés estruturas possuem os mais diferentes formatos, que em muitos casos
estdo relacionados a fun¢ao do neurdnio. Por exemplo, neurénios com axdnios longos muitas
vezes possuem o papel de transmitir sinais para diferentes regides do cérebro (LARKUM et
al., 2018; COMIN; COSTA, 2013). De forma similar, neurdnios possuindo muitas ramificacdes
dendriticas sao responsdveis pela integracao de sinais advindos de diversos outros neurdnios
(COMIN; COSTA, 2013). A dindmica de um neurdnio consiste na variacao do potencial elétrico
da célula ao longo do tempo. Em particular, esse potencial tende a variar especialmente devido

ao recebimento de sinais elétricos de outros neurdnios.

Nas ultimas décadas, com o aumento do poder computacional e da cria¢do de iniciativas
para a aquisicao de dados sobre a forma e dindmica de neurdnios, surgiram diversos estudos
dedicados a modelagem e simula¢do de redes neuronais (MUSCINELLI et al., 2019; COMIN;
COSTA, 2013). Tais estudos consistem em utilizar informagdes reais sobre neurdnios para
a geracdo de redes neuronais artificiais e a respectiva simulacdo de dindmicas neuronais. A
principal importancia desses estudos consiste no fato de que diversos comportamentos de redes
neuronais ndo podem ser previstos analisando neurdnios de forma isolada. Portanto, o chamado

comportamento coletivo de neurdnios da origem a novas dindmicas que somente podem ser
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estudadas quando centenas ou milhares de neurdnios s@o considerados, o que é muito dificil
realizar de forma experimental em um laboratério (in vitro). Em particular, em 2009 foi iniciado
o projeto Blue Brain (MARKRAM, 2006), que recebeu um financiamento biliondrio para a
criacdo de uma simulac¢do de um cérebro completo. Como esperado, o projeto encontrou diversas
dificuldades, mas deu origem a simula¢des interessantes sobre regides do cérebro e deu origem a

inimeros dados sobre a morfologia, conectividade e dindmica de neurdnios.

Apesar dos estudos computacionais focarem na simulacio de redes neuronais, diversos
trabalhos recentes em neurociéncia tém focado no papel fundamental que vasos sanguineos e
células gliais possuem para o funcionamento de redes neuronais (ANDREONE et al., 2015;
ALLEN; LYONS, 2018; SAGHATELYAN, 2009). Para que um neurdnio possa disparar, ele
necessita de energia, oxigénio e nutrientes, que sdo enviados por vasos sanguineos. Neurdnios
mais ativos necessitam de maior quantidade dessas substancias. No caso do cérebro, a chamada
barreira hematoencefdlica (DANEMAN; PRAT, 2015) tem recebido grande atencdo, pois ela é
a interface entre o sistema vascular e o nervoso. Regides do cérebro mais ativas necessitam de
maior fluxo sanguineo, e esse fluxo precisa ser controlado de acordo com o nivel de atividade
dos neurdnios. Portanto, a localizacdo dos vasos sanguineos em um tecido e o respectivo
fluxo sanguineo possui grande impacto na dindmica dos neur6nios. Apesar dessa importancia,
simulacdes de redes neuronais raramente levam em conta a influéncia de vasos sanguineos na
atividade da rede neuronal, assim como ndo sao considerados os impactos que uma diminuicao
ou interrupcao total do fluxo sanguineo, ocasionada por obstruciao dos vasos sanguineo de uma

determinada regido (isquemia cerebral), poderia gerar nestas atividades.

O entendimento do funcionamento das redes neurais bioldgicas se faz importante para
o melhor compreendimento desse sistema caracterizado pela sua complexidade estrutural e
funcional. Além disso, traz insumos para a evolucao do estudo tedrico que pode ser utilizado
para o desenvolvimento de novas técnicas que sejam aplicdveis a outros tipos de redes complexas.
A resiliéncia de redes neurais bioldgicas a diferentes tipos de falhas, sejam elas decorrentes de
lesdes fisicas, doencas neurodegenerativas ou mutacoes genéticas, € crucial para a manutencao
da integridade funcional do cérebro. Portanto, o estudo dessa resiliéncia fornece informagdes
valiosas sobre como a redundéncia, a modularidade e a organizagdo topoldgica das conexdes

sindpticas contribuem para a robustez do sistema nervoso.

Neste contexto, a motivagdo deste trabalho € na abstragdo de uma rede neural bioldgica
em uma rede complexa capaz de ser utilizada para simulagdo em um modelo computacional,
o qual quantifica a conectividade e resiliéncia a falhas desta rede em diferentes situagdes, com
remocoes direcionadas a nés com os maiores graus da rede, além de remog¢des de regides
aleatorias no espaco para simulacdo de isquemias, medindo a conectividade e resiliéncia através
de andlises em relacdo ao nimero de componentes conexos, tamanhos do maior componente
conexo e nivel de atividade neural da rede. Outra motivacdo € disponibilizar para a comunidade

bibliotecas que facilitem as simulagdes realizadas no trabalho.
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1.2

Objetivos

1.2.1 Geral

Quantificar a conectividade e resiliéncia a falhas de uma rede neural biolégica simulada

computacionalmente.

1.2.2 Especificos

1.3

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

. Estudar a variacdo da conectividade de redes neuronais de acordo com a remogao sistema-

tica de neuronios.

Quantificar se a robustez de redes neuronais varia dependendo de como ocorrem as falhas

de neurdnios, considerando duas situagdes:

a) Falhas ocorrendo de acordo com a conectividade de neur6nios da rede.

b) Falhas ocorrendo em conjuntos de neurdnios de uma mesma regiao da rede.

Organizacao
Este trabalho esta organizado da seguinte forma:
Capitulo 2: E apresentada a fundamentacio teGrica e conceitos necessarios para compreen-

sdo dos assuntos mencionados no decorrer do trabalho, incluindo: (i) Redes complexas e

(1) Caracteristicas de neurdnios biologicos.

Capitulo 3: E realizada uma revisdo bibliogréfica de trabalhos relacionados, incluindo: (i)
Redes complexas e sistemas reais, (ii) Resiliéncia a falhas de redes complexas e (iii) Redes

complexas e o funcionamento do cérebro.

Capitulo 4: Descreve a metodologia e técnicas utilizadas para alcangar os objetivos pro-

postos no trabalho.
Capitulo 5: Sdo descritos os experimentos e andlises dos resultados.

Capitulo 6: Apresenta as consideragdes finais e propostas de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Redes Complexas

Nesta secdo sdo mostrados conceitos tedricos a respeito de redes complexas a partir,
principalmente, dos conceitos apresentados por Mark Newman em seu livro Networks: An
Introduction NEWMAN, 2010).

Uma rede pode ser definida como um conjunto de pontos que sdo conectados em pares
por uma linha, esses pontos podem ser chamados de nés ou vértices e as linhas que os ligam
sdo conhecidas como arestas. Diversos sistemas do mundo real podem ser abstraidos como uma
rede complexa, desde a economia, telecomunicagdes e internet até a neurociéncia, que € o foco
do estudo proposto por este trabalho. Essa abstracdo reduz um sistema em uma estrutura mais
simples de ser trabalhada, focando nas informacdes principais e necessarias para o estudo de
padrdes de conexao e dinamica de interagcdo entre os nds da rede, possibilitando assim o uso de

computacdo para o estudo de sistemas complexos.

2.1.1 Propriedades de redes
2.1.1.1 Direcionalidade

Redes no geral podem ser representadas de duas maneiras principais. A forma mais
simples € a rede nao direcionada, onde as arestas ndo possuem uma dire¢cdo de conexdo. As
redes direcionadas, também conhecidas como grafos direcionados, sdo redes onde as arestas que
conectam 0s nés possuem uma direcdo, representando que a comunicagdo ocorre somente na
direcdo indicada. Na figura 1 € possivel ver exemplos de redes nao direcionadas e direcionadas.
No contexto da neurociéncia, a rede direcionada indica para qual lado a informagdo de uma

sinapse esté se deslocando.

2.1.1.2 Centralidade

A centralidade consiste em quantificar a importancia de determinado n6 ou aresta dentro

de uma rede. Existem diferentes métodos matematicos para se calcular a centralidade de um n6
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Figura 1 — (a) Exemplo de Rede nao direcionada. (b) Exemplo de rede direcionada.

(a) (b)

Fonte: Proprio autor

de uma rede. A centralidade por closeness, por exemplo, mede a distancia geodésica média de
um né em relagdo aos outros nés da rede. O betweenness de um n6 representa o quanto aquele
no estd entre um ponto de passagem entre outros pares de vértices, medindo o qudo importante
aquele né € na transmissdo e propagacdo da informagao dentro de uma rede. No entanto, o
célculo do grau de um n6, embora uma medida simples, € muito ttil para verificar a centralidade

e foi a medida de centralidade utilizada neste trabalho.

O grau de um n6é em uma rede representa o nimero de arestas que estdo conectadas a
ele. No exemplo de uma rede social, seria o nimero de amigos que determinado usudrio possui.
Quanto maior esse grau, maior relevancia aquela pessoa tem no contexto desta rede e uma
auséncia deste nd seria um maior impacto para a rede (maior seria o nimero de pessoas que

notariam essa auséncia e poderiam ser afetadas).

Em redes nio direcionadas, a soma de todas as arestas conectadas ao no sio consideradas
no célculo do seu grau. J4 para redes direcionadas, os graus podem ser divididos em graus de
entrada e graus de saida, representando as conexdes que estdo sendo conectadas a um né e as
conexdes que estao saindo deste nd. Na figura 2 € possivel verificar os valores de graus totais e

dos graus de saida e de entrada para as duas representacdes de rede.

2.1.1.3 Componentes conexo

Um componente conexo pode ser considerado como um subgrupo de uma rede onde
cada n6 daquele grupo possui um caminho possivel entre si. A rede da figura 1 (a) possui apenas
um componente, uma vez que todos os nds da rede estdo conectados entre si. Esse componente

também é chamado de maior componente da rede, uma vez que tem o maior nimero de nos.

Redes com a caracteristica de possuir apenas um grande componente conexo sao chama-
das de redes conectadas. Caso a rede tenha mais de um componente, como a rede da figura 3, ela

¢ chamada de rede desconexa, por ndo possuir um caminho possivel entre cada vértice.



Capitulo 2. Fundamentagdo tedrica 18

Figura 2 — (a) Graus de uma rede nao direcionada. (b) Graus de uma rede direcionada.

(b)

Graus de saida: 1
Graus de entrada: 1

Graus de saida: 1
Graus de entrada: 0
Graus de saida: 2
Graus de entrada: 1

Graus de saida: 1
Graus de entrada: 3

Graus de saida: 1
Graus de entrada: 1

A Graus de saida: 1
Graus de entrada: 1

Fonte: Préprio autor

Figura 3 — Rede com dois componentes conexos. A rede possui dois componentes, com 5 e
2 nés, respectivamente. O maior componente conexo da rede possui tamanho 5,
referente ao componente A.

A B

Fonte: Proprio autor

2.1.1.4 Componentes conexos de uma rede direcionada

Quando as redes sao direcionadas os conceitos de componentes S30 um pouco mais
complexos. Para a rede da figura 4, por exemplo, se ndo fossem consideradas as direcdes de suas
arestas, ela seria composta por dois componentes conexos, 0s quais na literatura sio chamados
de componentes fracamente conectados. Para os componentes serem considerados componentes
fortemente conectados, é necessdrio que para cada par de vértices do subgrupo, exista um
caminho tanto de ida mas também de volta entre eles. Pela figura 4 é possivel perceber os
componentes fortemente conectados pelas areas marcadas em cinza, note que um né sozinho é

considerado um componente fortemente conectado.

Outra métrica interessante para a avaliacdo dos componentes de redes direcionadas
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sd0 0s out_components € os in_components, que por definicdo é o subgrupo de nés que um
determinado vértice consegue alcancar e o subgrupo de nés que podem alcancgar determinado

vértice, respectivamente. Na figura 5 € possivel verificar o out_components e o in_components

do vértice 4.

Figura 4 — componente fortemente conectado de uma rede direcionada.

A B

Fonte: Préprio autor

Figura 5 — in_components e out_components do vértice 4 de uma rede direcionada simples.

in_component

out_component

<

Fonte: Proprio autor

2.1.1.5 Efeito Small-World

Um dos efeitos mais discutidos de propriedades de redes complexas € o efeito de Small-
World, o qual descreve que a distancia média entre qualquer né de uma rede é muito pequena.
Em 1960, o psicologo experimental Stanley Milgram realizou um estudo onde pessoas deveriam

entregar uma carta para pessoas distantes apenas entregando esta carta para conhecidos dela. O
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experimento concluiu que as cartas que conseguiram atingir a pessoa alvo, passaram em média
por apenas 6 outras pessoas. O experimento, apesar de ndo muito controlado, conseguiu mostrar

de forma satisfatoria o efeito de Small-World na vida real.

2.1.2 Tipos de redes complexas
2.1.2.1 Redes Aleatérias

Redes aleatorias, conhecidas como Random graphs, constituem o modelo de rede mais
conhecido e simples da literatura. Um exemplo do modelo consiste na definicio de um nimero
n de vértices e um ndmero m de arestas, conectando os vértices em pares de forma aleatéria e
Unica, ou seja, sem a criagdo de multiedges ou self-edges. A cada iteracao da criacao da rede
o par de vértices que serd conectado deve ser escolhido de forma aleatéria, mas considerando
que sdo vértices distintos e ndo conectados previamente. O modelo € usualmente representado

matematicamente como G(n, m).

2.1.2.2 Redes livre de escala

Redes Scale-Free sdo caracterizadas pela distribui¢io de seus graus, sendo essa uma
distribui¢do lei de poténcia, ou Power Law Distribution, como exemplificado na figura 6. Redes
reais com esse tipo de distribui¢do sao bem comuns, uma vez que normalmente as redes possuem
poucos nds com graus elevados, criando grandes hubs, e a grande maioria dos seus vértices

possuem graus menores.

Figura 6 — Exemplo de distribuicao lei de poténcia (Power Law).

N\

Proporcao do grau k na rede

WV

Grau (k)

Fonte: Proprio autor

2.1.3 Percolacao e Resiliéncia de Redes

O ato de realizar remog¢des dos vértices de uma rede, removendo também as suas
conexdes com outros vértices, € chamado de percolacao (Percolation) e pode ser utilizado como
um modelo de simulagdo de falhas em sistemas do mundo real, por exemplo, a vacinacao de

pessoas durante uma pandemia ou a falha de um roteador da internet. Esses fendmenos fazem
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com que a transmissdo de uma infecao/informacao seja interrompida entre esses nds, levando a
uma possivel ruptura a depender do niimero e impacto das remog¢des que sejam realizadas. A
capacidade que uma rede possui de que seus vértices sejam removidos e mesmo assim ela se
mantenha totalmente conectada é chamada de resiliéncia da rede. No caso da rede Scale Free
(2.1.2.2), ela € caracterizada por possuir uma boa resiliéncia para casos de remocdes dos seus
vértices de forma aleatdria. No entanto, para remog¢des direcionadas a vértices com 0s maiores
graus da rede, sua resiliéncia se torna bem menor, levando a uma possivel ruptura completa com

poucas remocoes.

Algumas propriedades de redes complexas podem ser utilizadas para simulagdo de
falhas e medicao de sua robustez. Técnicas de ataques direcionados a nés com elevados graus de
conectividade é muito usual, assim como ataques a nds com os maiores closeness ou betweenness

da rede.

2.2 Caracteristicas Neuronais

2.2.1 Morfologia Neuronal

Um neurdnio é composto por quatro componentes bdsicos, sendo eles: axdnio, corpo
celular, nicleo e dendritos. Um exemplo de neurdnio e seus componentes ¢ mostrado na Figura
7. A morfologia de um neurdnio corresponde ao estudo da estruturacdo e posicdo de seus
componentes, sendo que maior foco é dado aos dendritos e ao axdnio, pois estes comumente
possuem formas muito variadas dependendo do neurdnio sendo estudado. A forma possui grande
influéncia na dindmica e nas conexdes realizadas por neurdnios e, consequentemente, ela possui

um importante impacto na atividade neural de organismos.

Figura 7 — Exemplo de neuronio e seus componentes basicos.

Nucleo
Dendritos

Corpo Celular

Fonte: Préprio autor

A Figura 8 mostra quatro exemplos de neurdnios. Pode-se observar que o neurdnio 1
possui a maior parte dos dendritos proximos ao soma, com apenas algumas projecdes mais
distantes. O Neurdnio 2 possui grande assimetria, tendo diversos dendritos voltados para uma

direcdo especifica. O neur6nio 3 abrange todas as diregdes, mostrando uma interessante simetria
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radial. Por fim, o neurdnio 4 possui alta elongacdo. Essa variedade de formas usualmente leva
a padroes especificos de conectividades neuronais, podendo estar relacionadas com fung¢des

distintas dos neurdnios em uma rede neuronal.

Figura 8 — Visualizacdo de quatro neuronios reais possuindo morfologias diferentes. O
soma de cada neuronio esta indicado por um circulo vermelho.

NEURONIO 1 NEURONIO 2

NEURONIO 3 NEURONIO 4

Fonte: NeuroMorpho

Dada a importancia da forma de neur6nios, em 2006 foi criado o repositério Neuro-
Morpho !. Ele possui dados sobre a forma de 167789 células nervosas reconstruidas compu-
tacionalmente por mais de 800 laboratérios ao redor do mundo. Para cada neurdnio da base
€ possivel obter um arquivo do tipo SWC, que descreve a posicdo do soma, dos dendritos e
do axodnio. Para descrever a posicao de células reais, os dendritos e axonios sdo divididos em
pequenos segmentos, € o arquivo possui informacgdo da posi¢ado e raio de cada segmento. Essas
informacdes possibilitam reconstruir digitalmente a forma original dos neurdnios com excelente
fidelidade. Esse repositdrio serd utilizado no decorrer do trabalho para a obtencdo de dados sobre

diversos neurdnios.

2.2.2 Dinamica Neuronal

Neurdnios transmitem informacdo através da propagacdo de sinais elétricos. Em termos
gerais, o potencial elétrico no interior de um neurdnio no seu estado natural é negativo (tipi-
camente em torno de -70 mV). Ao receber sinais elétricos excitatérios de outros neurdnios, o
potencial do neurdnio tende a se elevar, até que ele atinja um valor potencial limite (tipicamente,

-55 mV), que provoca um potencial de acao (disparo) do neurdnio. Existem diversos modelos

' http://neuromorpho.org/
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Figura 9 — Exemplos de comportamentos relevantes de dinimicas neuronais.

tonic spiking tonic bursting

input de-current

20ms | —

Fonte: (IZHIKEVICH, 2004)

matematicos para a representacdo do comportamento do potencial de um neurénio. Em geral,
eles se diferem pelo grau de fidelidade em que € possivel representar sinais reais de neuroénios. O
modelo mais simples € o integra-e-dispara, que considera que o Unico aspecto importante do
sinal de um neurdnio € a presenca ou auséncia de um disparo. Um dos modelos mais complexos
¢ o de Hodgkin-Huxley (HODGKIN; HUXLEY, 1952), que envolve 4 equacdes diferenciais e

diversos parametros.

Diferentes dinamicas possibilitam modelar diferentes tipos de comportamentos de neurd-
nios. Uma interessante discussdo sobre dindmicas neuronais é apresentada em (IZHIKEVICH,
2004). O autor discute vinte diferentes propriedades de dinamicas neuronais, sendo as mais rele-
vantes para os objetivos deste trabalho as propriedades de fonic spiking e bursting, graficamente
exemplificadas pela Figura 9. Ao longo do trabalho foram investigadas diferentes dindmicas
neuronais: Integra-e-dispara com vazamento, integra-e-dispara quadratico, modelo de Izhikevich
e modelo de Hodgkin-Huxley. Dentre elas, a dindmica integra-e-dispara com vazamento foi a
escolhida para ser utilizada nas simulacdes realizadas. Abaixo, € feita uma breve explicacao

sobre todas as que foram exploradas.

2.2.2.1 Integra-e-Dispara com vazamento

O modelo integra-e-dispara com vazamento ¢ um modelo basico muito utilizado pela
sua simplicidade e por permitir a simulacdo de conjuntos de milhdes de neur6nios de forma

simultanea. O potencial de membrana do neurdnio é descrito por duas equagdes

d
d—;} =al — b(v — Vyep), €V < Vlimiar (2.1
U = Uhiper, S€V 2 Ulimiar (22)

onde v € o potencial elétrico de membrana, / € uma corrente externa aplicada ao neurdnio, Vyep, €
o potencial de repouso do neurdnio, atingido na auséncia de qualquer estimulo, Vjjyia, € 0 limiar
de disparo do neur6nio, vpiper € 0 potencial do neurdnio apds disparar € a e b sdo pardmetros.

Basicamente, a Equagdo 2.1 indica que o potencial do neur6nio aumenta conforme um estimulo



Capitulo 2. Fundamentagdo tedrica 24

externo (uma corrente) € aplicada, até que ele atinja um potencial limiar, que faz com que o
neur6nio dispare um sinal (potencial de a¢do). Assim que o neurdnio dispara, o seu potencial é
modificado para um valor vyiper, conforme indicado pela Equacdo 2.2. O valor vyipe,, chamado de

potencial de hiperpolarizagio, é sempre menor que vyep, €, Por consequéncia, menor que Vimiar-

Uma importante caracteristica do modelo € que ele abstrai os detalhes bioldgicos de
polarizacdo e despolarizagdo da membrana, que s@o processos complexos relacionados ao fluxo
de ions na célula neural. Portanto, ele ndo descreve as fases de subida nem de descida do
potencial de disparo, focando apenas na dindmica do potencial de membrana até o momento de
disparo, sem descrever explicitamente como funcionado esse potencial de acdo, que € descrito

em modelos mais complexos como o de Hodgkin-Huxley.

2.2.2.2 Integra-e-Dispara Quadratico

Sendo uma alternativa ao integra-e-dispara com vazamento, o integra-e-dispara quadra-
tico ¢ um modelo mais versatil, pois ele modela explicitamente o potencial de acdo gerado pelo
neurdnio, assim como mantém a facilidade na implementacio. As equagdes do modelo sdo dadas

por

d
d—: = al + b(v — Vyep) (U — Viimiiar) (2.3)
U = Uhiper, S€V 2 Umax (24)

A principal diferenca em relacdo ao integra-e-dispara com vazamento € que quando o potencial
do neur6nio € superior a vymiar, €le passa a crescer independentemente da corrente injetada, até

que o valor v, seja atingido.

2.2.2.3 Modelo de Izhikevich

Um modelo muito popular, desenvolvido por Eugene Izhikevich (IZHIKEVICH, 2003),
possibilita representar diversos comportamentos neuronais através de duas equagdes relativa-

mente simples, dadas por

d
d—: = 0.040% + 5v + 140 — u + [ (2.5)
U afow ). (2.6)

A varidvel u representa a recuperagdo da membrana, a qual se da pela ativacdo de
correntes idnicas de K e a inativagdo de correntes iOnicas de Na™ através da membrana
do neur6nio, concedendo um feedback negativo para v. O modelo utiliza ainda uma equagao

adicional para definir os valores das varidveis ap6s o disparo do neurdnio:
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vV
se v > +30mV, entao 2.7
u—u+d
As constantes a, b, ¢ e d sdo pardmetros do modelo. O termo 0.04v? + 5v + 140 da
Equacao 2.5 foi escolhido de modo que v tenha escala na ordem de milivolts e o tempo tenha
escala de milissegundos. O modelo consegue representar a maioria dos padrdes de disparo de

neurdnios corticais, como indicado em (IZHIKEVICH, 2004).

2.2.2.4 Modelo de Hodgkin-Huxley

O modelo criado por Hodgkin-Huxley (HODGKIN; HUXLEY, 1952) é um dos mais
completos no cendrio de neurociéncia computacional, possuindo quatro equagdes diferenciais
e dez parametros para representar o potencial elétrico de membrana, ativacdo de correntes de
Na*® e K, como também a inativacio de correntes de Na™ através da membrana do neurdnio.
Pelo fato de ser o mais completo entre os mencionados, o modelo € recomendado apenas para
simula¢des com poucos neurdnios. O fato de possuir muitos parametros também faz com que a

simulacdo tenha que utilizar neurdnios especificos cujos parametros sdo conhecidos.

2.2.3 Acoplamento entre neuronio e vaso sanguineo

Tipicamente, cerca de 20% da energia consumida por um ser humano € utilizada somente
pelo cérebro (MAGISTRETTI; ALLAMAN, 2015). A principal fonte de energia do cérebro é
a glicose (MERGENTHALER et al., 2013), que em geral ndo pode ser armazenada. Portanto,
o cérebro possui uma grande necessidade de constante fornecimento de energia, oxigénio e
nutrientes. Adicionalmente, esse fornecimento precisa variar de forma seletiva dependendo das
regides cerebrais que estdo sendo mais ativadas em determinado momento. O sistema vascular é
o responséavel por atender as demandas do cérebro. Vasos sanguineos podem dilatar ou contrair
de forma seletiva para atender as demandas de conjuntos de células nervosas. Essa relacdo entre
o0 sistema nervoso e vascular, chamada de acoplamento neurovascular (NVC, do inglés neuro-
vascular coupling), é mediada por outras células, especialmente pelos astrécitos (PETZOLD;
MURTHY, 2011). O conjunto das células que participam dessa relacdo € chamado de unidade
neurovascular (NVU, do inglés neurovascular unit) (MUOIO et al., 2014). O mecanismo de
comunicacdo entre os dois sistemas ainda ndo é bem conhecido e € um tema atual de diver-
sas pesquisas em neurociéncia (KIM et al., 2006; CHOI; KIM, 2008). Uma explica¢do mais
detalhada sobre o NVC pode ser obtida em (HUNEAU et al., 2015; FARR; DAVID, 2011).

Dada a importancia da relacdo entre o sistema nervoso e vascular, ndo € surpresa que
interrupcdes no fluxo sanguineo em consequéncia de obstru¢des dos vasos sanguineos, chamadas
de isquemias, podem possuir consequéncias irreversiveis para as células nervosas. Pesquisas
recentes em neurociéncia sugerem que até mesmo a sindrome do espectro autista pode ter

uma relacdo com a formacao e atividade dos vasos sanguineos (OUELLETTE et al., 2020;
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TARLUNGEANU et al., 2016). Portanto, o estudo da relagio entre fluxo sanguineo e atividade
neuronal possui grande importincia. Na escala de regides cerebrais, essa relacdo ja foi investigada
por diversos trabalhos (HUNEAU et al., 2015; FARR; DAVID, 2011; PHILLIPS et al., 2016).
Inclusive, na década de 90 foi desenvolvida a técnica de imageamento por nivel de oxigenacao
(BOLD, do inglés blood-oxygen-level-dependent), que permitiu a visualizagdo do nivel de
ativacdo de regides do cérebro durante a realizacdo de atividades especificas (NAIR, 2005). A
técnica basicamente consiste em medir a atividade neuronal através do nivel de oxigena¢do no

sangue, medido a partir do sistema vascular.

Na escala de neurdnios individuais, ou de pequenos conjuntos de neurdnios, hd poucos
resultados conclusivos sobre o acoplamento neurovascular. Com isso, € uma oportunidade
interessante desenvolver simulacdes computacionais que busquem representar possiveis relacoes
entre o sistema vascular e nervoso na escala de algumas centenas de células. As simulagdes
permitem buscar comportamentos interessantes que possam surgir em redes neuronais em razao
de variacdes do fluxo sanguineo. Em particular, € interessante estudar a relacao entre a forma
dos neurdnios, sua conectividade e respectiva dindmica e como esses diversos aspectos sao

influenciados pelo fluxo sanguineo.
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Capitulo 3

TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do serdo explorados alguns estudos da literatura relacionados ao tema desenvol-

vido neste trabalho.

3.1 Redes complexas e sistemas reais

Redes Complexas (BARTHELEMY, 2011) sdo amplamente utilizadas para o estudo de
sistemas distribuidos reais. Em (COSTA et al., 2011) sdo mostrados exemplos destas diferentes
aplicagdes, tais como na economia, telecomunicagoes, internet e neurociéncia. O modelo mais
simples de rede e que é amplamente utilizado como benchmark para testes de redes reais € a rede
aleatdria (Random Graphs). Modelos que buscam reproduzir caracteristicas especificas de redes
reais também foram desenvolvidos, como o modelo Barabasi-Albert (Scale Free) (BARABASI;
BONABEAU, 2003) e o modelo de pequeno mundo (Small World) (WATTS; STROGATZ,
1998). Em (NEWMAN, 2003) e (ALBERT; BARABASI, 2002) sdo apresentadas discussoes

aprofundadas sobre esses modelos.

3.2 Resiliéncia de redes complexas

(NEWMAN, 2003) e (ALBERT; BARABASI, 2002) também tratam da resiliéncia a
falhas de redes complexas, explicando o comportamento que redes aleatdrias e redes livres de
escala (Scale Free) possuem quanto a robustez para diferentes tipos de falhas e ataques. Os
autores mostram que apesar de redes Scale Free serem muito mais resilientes na ocorréncia
de falhas aleatdrias em seus nds, para ataques direcionados aos nds com os maiores graus, sua

redundancia acaba sendo pior do que uma rede aleatdria.

Em redes reais, a resiliéncia de uma rede elétrica pode ser quantificada com base na
porcentagem de nds que ficam desconectados a partir da falha de um componente. Também
pode ser analisada a porcentagem de nés nao criticos da rede, que em caso de falha ndo causam
um grande impacto, como mostrado em (ZHANG; TSE, 2015). Além disso, a existéncia dos

chamados microgrids, que podem ser interpretados no contexto de redes complexas como compo-
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nentes conexos menores que podem funcionar independentemente do componente conexo maior
("ability of islanding"), trazem maior resiliéncia a falhas, principalmente quando localizados pro-
ximos a setores mais frageis da malha elétrica e/ou conectados entre si (HUSSAIN et al., 2019)).
(HUSSAIN et al., 2019) destaca também a importancia de hubs independentes no sistema, o que
possui um paralelo interessante com o funcionamento do cérebro humano que serd mostrado
na secdo seguinte. Em (MA et al., 2021) o autor faz a abstracdo da rede elétrica em uma rede
complexa, utilizando as propriedades de redes complexas para andlise de falhas na distribui¢do
de energia. Em (CAI; LIU, 2016) um ecossistema bioldgico é representado como uma rede
complexa para realizacdo de testes de robustez, obtendo resultados que caracterizam esse tipo de
rede como livre de escala, sendo mais resiliente a remog¢ao de espécies aleatoriamente quando

comparada a remogdes direcionadas a espécies mais importantes.

3.3 Redes complexas e o funcionamento do cérebro

No ambito da neurociéncia, a literatura aborda o estudo de redes complexas relacionadas
ao funcionamento do cérebro. (GONZALEZ-ASTUDILLO et al., 2021) faz uma revisdo da
utilizacdo de redes complexas como ferramenta para melhor entendimento e usabilidade para
interfaces cérebro-computador (do inglés, brain-computer interfaces (BCls)) as quais tornam
possivel a interacdo com o ambiente apenas com a decodificacdo dos pensamentos, no entanto,
ainda sdo tecnologias em desenvolvimento e instdveis. (SPORNS, 2022; STAM; REIJNEVELD,
2007) sugerem que a rede cerebral tende a ter uma estrutura no modelo de Small World em
sua conectividade, a qual estd associada a uma rapida sincronizagdo e comunicacdo entre
os neurdnios, além disso, (SPORNS, 2022) explica outra caracteristica importante de redes
complexas de neurdnios, denominada de Rich Clubs, mostra uma propriedade dessas redes
de serem agrupadas em grandes aglomerados centrais que sdo fortemente conectados entre
si, mostrando que determinadas regides do cérebro possuem uma interconectividade além do

esperado em outras literaturas.

(KALAMPOKIS et al., 2003) simulou a dinamica cerebral em funcio do tempo e realizou
remocgdes das conexdes entre os neurdnios da rede, verificando que existe um determinado valor
limiar onde a perda de conexdes (entre 70-80% das conexdes sdo removidas) faz com que a rede
tenha uma queda mais abrupta em sua atividade, tracando uma relacdo com esse limiar e os

limites entre um sistema nervoso saudavel ou doente.

Em (COMIN; COSTA, 2013; COSTA; MANOEL, 2003; GALLOS et al., 2012) sao
levantados dados relevantes sobre morfologia, conectividade e dindmicas de redes neurais
bioldgicas que servem de embasamento para a construcao de uma rede realista para as simulagdes
deste trabalho.
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Capitulo 4

METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

Este capitulo descreve o conjunto de dados, ferramentas e processos utilizados no
desenvolvimento deste trabalho, de maneira a justificar a metodologia utilizada para andlise da
conectividade e resiliéncia de redes complexas formadas por neurdnios reais, e estd organizado
da seguinte forma:

1. Natureza da pesquisa

2. Ferramentas

3. Conjunto de dados

4. Padronizacdo dos dados e visualizacdo dos neurdnios
5. Criagdo de redes neurais

6. Simulacdo de dinamicas

7. Estratégias de remocao

8. Biblioteca para simulac@o de redes neuronais

4.1 Natureza da pesquisa

O trabalho desenvolvido € de natureza experimental, com o propodsito de agregar conhe-
cimento a respeito do funcionamento de redes complexas no contexto de abstracdo de uma rede
de neurdnios bioldgica, com simulacdes para obtencdo dos dados e criagdo de um framework

que facilite o desenvolvimento de trabalhos relacionados no futuro.
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4.2 Ferramentas

As ferramentas e bibliotecas utilizadas para criagdo e manipulacio das redes complexas,
assim como as andlises dos experimentos sdo open-source, gratuitas ou desenvolvidas pelo autor,

sendo elas:

Linguagem de programagdo: Python 3.9

Framework para criagdo e manipulagio de redes: NetworkX>

Biblioteca para simulagio de neur6nios: Brian2?

* Repositério para obtencio de dados de neurdnios reais: NeuroMorpho®

Bibliotecas para criacdo das redes a partir de dados de neurdnios reais: NeuronDynamics
Morphonety’

» Ambiente para desenvolvimento: Google Colab® e Jupyter Notebook’
 Computagio numérica: NumPy?
« Analise e manipulacdo dos dados: Pandas®
* Plot de gréficos e imagens: MatplotLib'°
E relevante salientar que as bibliotecas NeuronDynamics e Morphonety foram criadas

pelo autor com auxilio do orientador Cesar Henrique Comin em uma iniciagao cientifica realizada
no ano de 2022.

4.3 Conjunto de dados

Para o levantamento sistematico da morfologia de neurdnios foi utilizado o repositorio
NeuroMorpho, que disponibiliza para a comunidade académica um banco de dados com diver-
sos tipos de neurdnios e suas respectivas caracteristicas. Para este trabalho, foram utilizados
neurdnios de camundongos. Informagdes sobre a morfologia de 10113 neurdnios foram obtidas

da base. Para encontrar neurdnios tipicos, foi calculado o valor médio de quatro propriedades
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<https://brian2.readthedocs.io/en/latest/index.html>
<http://neuromorpho.org/>
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morfolégicas dos neurdnios adquiridos: a) nimero de ramos ligados ao soma, b) nimero de
ramos totais, c) numero de bifurcacdes e d) comprimento total. Os valores sdo mostrados na
tabela 1. Na sequéncia, foram selecionados neurdnios que possuiam morfologias similares com

os valores médios calculados. Trés neurdnios dentre os selecionados sdo mostrados na figura 10.

Tabela 1 — Valor médio de quatro propriedades morfolégicas do conjunto de neurdonios

adquiridos.
Propriedade Média
Quantidade de ramos partindo do soma 7
Quantidade de total de ramos 288
Numero de Bifurcagdes 141
Comprimento total 25648

4.4 Padronizacao dos dados e visualizacao dos neuronios

A partir do repositério NeuroMorpho foram obtidos dados sobre a drvore dendritica e
axonal de neur6nios, disponibilizadas através de arquivos no formato SWC. Foram observadas
algumas inconsisténcias na formatacao do cabecalho dos arquivos e a utilizacdo de diferentes
padroes de formatacdo na disposicao dos dados. Com isso, foi necessaria a realizacdo de
normalizagdes e organizacdes para a padronizacdo dos arquivos, possibilitando a analise de
arquivos diversos com a mesma precisao e consisténcia ao longo de todo o projeto. O processo
de correcdo dos arquivos foi implementado em Python e agora pode ser aplicado de forma

automatizada.

Tendo adquirido as informagdes sobre a morfologia, foi identificado outro problema que
envolveu uma importante decisdo para o trabalho. Os ax6nios de neurdnios possuem morfologia
muito variada, podendo inclusive possuir comprimento da ordem de centimetros. Com isso, é
comum que os neurdnios disponibilizados ndo possuam informag¢do sobre o axénio ou que a in-
formacao esteja incompleta. Adicionalmente, a conectividade de neurdnios pode ser influenciada
tanto pela drvore dendritica quanto pelo formato do ax6nio, o que adiciona uma complexidade
grande para a andlise. Com isso, optou-se pela remog¢do do axonio real de todos os neur6nios e a
criagdo de um axonio artificial, representado por uma reta com a possibilidade de selecao do
tamanho e angulo de inclina¢ao em relagdo ao soma. Essa modificacdo possibilita a utilizagao
de qualquer neurdnio, sem a necessidade de verificar se os dados estdo completos, e também

permite o foco apenas na influéncia da arvore dendritica na conectividade e dinamica.

A modificacio proposta no axonio causou a necessidade de uma nova formatagao nos
dados, foi detectada a necessidade de realizar uma reordenagao dos indices e das informagdes
sobre a conectividade entre os compartimentos de neurdnios disponibilizadas pelos dados do

NeuroMorpho.
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Ap6s a correc¢do dos dados, foi criado um procedimento para desenhar um dado neurénio
em uma imagem. A figura 10 mostra trés neurénios desenhados, com diferentes escolhas para
estabelecer o axonio (representado na cor vermelha), com o objetivo de posicionar o axénio
na direcao contrdria dos dendritos. Na figura 10 (a) podemos ver o axénio direcionado para a
esquerda a fim de se diferenciar da dire¢@o da drvore dendritica, em (b) foi estabelecido o axdnio
em outra direcdo, a fim de nao tocar os dendritos, ja em (c) t€ém-se um neurdnio com dendritos
possuindo uma certa simetria radial, em razao disso uma angulagdo especifica foi escolhida.
O critério de posicionar o axdnio opostamente a drvore dendritica € arbitrario, mas possibilita
adicionar direcionalidade para a conectividade entre conjuntos de neurdnios, que sdo importantes

para a propagac¢do de sinais entre diferentes regioes.

Figura 10 — Imagens da arvore dendritica (preto) de trés neuronios reais, mas com axonios
(vermelho) gerados artificialmente. (a) Axonio com rotacao de 180 graus e
tamanho de 100 pixels. (b) Axonio com rotaciao de 135 graus e tamanho de 150
pixels. (¢c) Axonio com rotacao de 315 graus e tamanho de 100 pixels.
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Fonte: Proéprio autor

4.5 Criacao de redes neurais

Com os dados normalizados e sendo possivel a criacdo de uma imagem representativa de
um neurdnio real, o proximo passo € inseri-lo em um espaco com diversos neurdnios do mesmo

tipo, para que seja possivel a criagcdo de uma rede de neurdnios e suas respectivas conexdes.

A insercdo de neurdnios no espaco € feita da seguinte forma. Primeiramente, € escolhido
um neurdnio da base, assim como quantos neur6nios serdo adicionados e o tamanho do espago a
ser utilizado. Em seguida, para cada neurdnio, € realizada uma rota¢do em torno do seu soma
com um angulo escolhido aleatoriamente, e uma posi¢ao no espaco € sorteada aleatoriamente.

Para auxiliar na visualizacdo do resultado, foi desenvolvida uma func¢io que colore cada neurdnio
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com uma cor diferente. A figura 11 mostra um exemplo de um conjunto de neurénios inserido

em um espaco.

Figura 11 - 25 neuronios com a morfologia mostrada na figura 10 (¢) inseridos em um
espaco de 700x700 pixels.

Fonte: Proprio Autor

Ap6s a inclusdo dos neurdnios, é necessario o estabelecimento das conexdes. Biologica-
mente, sinapses entres diferentes células neurais acontecem quando ha o contato, ou proximidade,
entre um axonio e um dendrito. Para a simulacdo computacional, foram contabilizadas apenas
conexdes onde hd uma sobreposicdo real dos elementos (contato) em um mesmo pixel do espago.
Em outras palavras, sdo criadas conexdes quando o dendrito de um neur6nio passa pelo mesmo
pixel que o ax6nio de outro neurdnio, como mostrado na figura 12. Como cada pixel representa
uma pequena drea do espaco, o critério proposto implica que a conexa@o entre dois neuronios reais

ocorre quando a distancia entre dendrito e axdnio é menor do que o tamanho do pixel utilizado.

Quando hd uma concentracio de neurdnios muito grande em determinada regido, como
acontece na parte inferior da figura 11, é provavel que indmeras conexdes entre dois neurdnios
iguais ocorram em um pequeno espaco, pois diversos pixels vizinhos terdo sobreposi¢do entre
axonio e dendrito. Biologicamente, € possivel que dois neurdnios possuam diversas sinapses
entre si, mas as sinapses em geral ocorrem em diferentes posi¢des da arvore dendritica. Nao
seria realistico criar dezenas de sinapses entre pixels vizinhos. Para considerar essa situacao, foi
implementado um processo que aglomera conexdes com proximidade menor que 7 para gerar

uma dnica conexao, sendo que r € um parametro do modelo.

Com os dados de todas as sobreposi¢des estabelecidos, € gerado um grafo para o arma-
zenamento dos dados. Cada n6 do grafo representa um neurdnio e pares de ndés podem possuir

diversas conexdes entre si, representando sinapses que ocorreram entre diferentes posicdes na
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Figura 12 - Ilustracao de como sao contabilizadas as conexdes entre neuronios. O pixel
verde indica uma sobreposicio entre o dendrito (preto) de um neurdénio e o
axonio (vermelho) de outro neuronio.

Préprio Autor

arvore dendritica. E importante notar que o grafo gerado € direcionado, pois a propagacdo do
sinal ocorre do axonio para o dendrito, e pelo fato do grafo poder possuir diversas arestas entre o

mesmo par de nés, ele é chamado de ndo simples.

Como mencionado, as arestas criadas dependem do valor de r. Na figura 13 € mostrado
um exemplo contendo apenas dois neurdnios com sobreposi¢ao. Na figura 14 sdo mostrados os
respectivos grafos para dois valores diferentes de r. Na figura 14(a) foi escolhido r = 5, jd na

figura 14(b) foi estabelecido » = 15, gerando um grafo com menos conexaes.

4.6 Simulacao de dinamicas

4.6.1 Estrutura do modelo

Para a simulacdo de dindmicas neurais, foi utilizado o modelo integra e dispara com
vazamento (do inglés, Leaky Integrate-and-fire). O modelo foi escolhido por ser simples de
implementar e pouco custoso para execucao computacional, a dinamica € explicada mais profun-
damente na secdo 2.2.2. A biblioteca Python Brian foi utilizada como ferramenta computacional
para as simulagdes, a qual permite a modelagem e simulacio de redes neurais em alto nivel, com

a defini¢ao do modelo de dinamica (LIF) e configuracdo de parametros para simulagao.

Os parametros da dinamica foram definidos com base em caracteristicas observadas na
literatura. O potencial de membrana de neurdnios tem um valor tipico de —70mV, seu potencial
limite para disparo tem um valor proximo a —55mV’ e o tempo de decaimento até o valor de

repouso fica entre 10ms a 100ms. Para este trabalho foram definidos os valores de —70mV para
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Figura 13 — Espaco com apenas dois neuronios possuindo a morfologia mostrada na fi-
gura 10(a). Note a sobreposicao entre o axonio do neuronio verde (indicado
pela seta) e os dendritos do neuronio vermelho.

Fonte: Proprio Autor

Figura 14 — Grafos obtidos a partir da figura 13, utilizando valores distintos de . (a) r = 5,
(b) r = 15.

(a) (b)

Fonte: Proprio Autor

o potencial de repouso, —50mV para o potencial limite de disparo e uma taxa de decaimento de

10ms.

4.6.2 Funcionamento da simulacao

A partir dos parametros definidos, a simulacao necessita que um ou mais neurdnios da
rede receba uma tensdo continua para que seu potencial de membrana seja carregado, atinja

o limiar definido e aconteca o disparo elétrico. Neuronios que fazem parte do componente de
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saida do neurdnio o qual dispara receberao uma injecao de tensdo sempre que acontecer um
disparo. Em razao disso, estes neurdnios também comecardo a ter seu potencial de membrana
carregado e, atingido o limiar definido, também realizardao disparos. O processo ocorre em toda
rede e os neurdnios vao sendo carregados e realizam disparos consecutivos a depender de sua

conectividade na rede.

4.6.3 Resultados analisados

Ap6s realizadas as simulacdes, sdo analisados resultados da rede para andlise de sua
conectividade e resiliéncia. O primeiro resultado observado € o gréifico Spikegram, cujo eixo x
é composto pelos instantes de tempo da simulagdo, e o eixo y indica o indice do neur6énio da
rede simulada. Os pontos caracteristicos deste grafico representam disparos do neur6énio em cada
instante de tempo. O grafico é importante para a visualizacio dos instantes de disparos durante a
simulagdo. O segundo resultado esperado € o nimero de disparos que cada neur6nio teve em
toda a simulacdo, fundamental para a anélise de média de disparos de neur6nios para diferentes

condi¢Oes experimentais.

4.7 Estratégias de remocao

A partir da rede criada, foi realizada a remocao sistematica de neurdnios desta rede para
o estudo do impacto dessas acdes nas caracteristicas da rede e medicao de sua resili€ncia. As

trés técnicas utilizadas para remocao sao descritas a seguir:

4.7.1 Remocao por grau

Nesta técnica, o grau da rede complexa € calculado com o auxilio da fun¢do degree(), da
biblioteca NetworkX, que retorna uma lista com o grau de cada neurdnio, onde os indices desta

lista representam os indices dos neurdnios na rede.

Com a lista de conexdes estabelecida, é capturado o maior valor desta lista € 0 neurdnio
da rede cujo indice corresponde ao indice desse maior valor € removido. Este processo se
repete até que a rede ndo possua mais componentes conexos, ou seja, a rede se torne desconexa

totalmente.

4.7.2 Remocao por probabilidade atrelada ao grau

Similar a técnica anterior, esta remocao também € feita com base no grau dos nés da
rede. No entanto, € criada uma lista de probabilidades que estd atrelada ao grau do nd, e com
a funcdo random.multinomial, da biblioteca NumPy, € sorteado de forma ponderada um valor
desta lista de probabilidades. O indice sorteado € o indice do neur6nio correspondente que deve

ser removido. O processo € repetido até que a rede se torne totalmente desconexa.
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4.7.3 Remocao por regiao

Alternativamente as técnicas mostradas nas se¢oes 4.7.1 e 4.7.2, a remocao por regiao
nao se baseia em propriedades dos nés. Esta técnica se aproxima do que seria uma isquemia

capilar em uma regiao do cérebro.

Foram escolhidas de forma arbitraria regides quadradas do espago, simulando uma
obstrucdo do fluxo sanguineo da vascularizagcao dessas dreas, afetando os neurdnios que possuem
um contato direto com o capilar que apresenta a interrup¢do e desativando-os completamente. O
que afeta diretamente o envio e recebimento de corrente elétrica dos neurdnios da regido e dos

demais neurdnios que possuem alguma interagdo com eles.

4.8 Biblioteca para simulacao de redes neuronais

4.8.1 Funcoes da biblioteca

Uma realizacdo importante do trabalho foi a produgdo de um conjunto de rotinas para
a criacdo de redes neuronais a partir da morfologia de neurdénios e da respectiva simulagao
de dindmicas neuronais sobre as redes criadas. Esses codigos foram disponibilizados em um
repositorio!!. O objetivo € que eles sejam utilizados em futuras analises sobre 0 comportamento
coletivo de neur6nios. Em particular, diferentes modelos de acoplamento entre vasos € neuronios

e diferentes tipos de isquemias poderdo ser investigados.

A biblioteca recebeu o0 nome de MorphoNety, contracdo de morphological network
dynamical analysis. O arquivo principal da biblioteca é o morphonety.py. As principais func¢des

da API da biblioteca sdo as seguintes:

create_network(tab, n, size=800, axon_len=200, theta=0, seed=45698) — network, img_color,

neurons_dict

Cria uma rede de neur6nios a partir de uma dada morfologia.
Parametros

tab: Dataframe da biblioteca Python Pandas contendo, para cada linha, as posi¢des

espaciais dos segmentos de um neurdnio.

n: Define o nimero de neurdnios que serdo utilizados para criar a rede.

size: Tamanho em pixels da imagem que serd criada.

axon_len: Tamanho em pixels do axonio artificial que € adicionado a cada neur6nio.
theta: Angulo do ax6nio em relagéio ao soma do neurdnio.

seed: Semente para a aleatorizacdo das posi¢des que os neurdnios sao inseridos no

espago.

1" <https://github.com/jhmonchelato/TCC>
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Saida
network: Grafo de conectividade entre os n neuronios adicionados ao espago.
img_color: Imagem contendo os neurdnios adicionados.

neurons_dict: Diciondrio que contém dados sobre as posi¢des dos neurdnios e suas

conexdes. As chaves do diciondrio representam IDs de neur6nios.

create_network_from_swc(neuron_swc, n, size=800, axon_len=200, theta=0, seed=45698)

— network, img_color, neurons_dict, edges, colors

Cria uma rede de neurdnios a partir de um arquivo no formato swc, que é o formato padrao

da base de dados NeuroMorpho.

Parametros
neuron_swc: Nome do arquivo no formato swc.
n: Define o nimero de neurdnios que serdo utilizados para criar a rede.
size: Tamanho em pixels da imagem que sera criada.
axon_len: Tamanho em pixels do axonio artificial que € adicionado a cada neur6nio.
theta: Angulo do ax6nio em relagéio ao soma do neurdnio.

seed: Semente para a aleatorizac¢do das posi¢des que os neurdnios sao inseridos no

espago.

Saida
network: Grafo de conectividade entre os n neuronios adicionados ao espago.
img_color: Imagem contendo os neurdnios adicionados.

neurons_dict: Diciondrio que contém dados sobre as posi¢cOes dos neurdnios e suas

conexdes. As chaves do diciondrio representam IDs de neur6nios.
edges: Arestas do grafo de conectividade entres os n neurdnios.

colors: Cores utilizadas para visualiza¢do dos neurdnios da rede.

remove_region(region_x, region_y, neurons_dict, n) — network, edges_removed, neu-

rons_to_rm

Remove todos os neurdnios contidos em uma regido quadrada do espaco. Se qualquer

segmento do neurdnio passar pela regido, ele € removido da rede.

Parametros
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region_x: Tupla no formato (x1, x2) definindo o intervalo no eixo x da regido que

sera removida.

region_y: Tupla no formato (y1, y2) definindo o intervalo no eixo y da regiao que

sera removida.

neurons_dict: Diciondrio retornado pelas fun¢des de criagdo da rede, contendo dados

dos neurdnios e suas conexdes na rede.

n: Ndmero de neur6nios da rede original.

Saida
network: Grafo de conectividade apds a remocao dos neurdnios.

edges_removed: Arestas do grafo de conectividade que se mantiveram apds a remog¢ao
da regido.

neurons_to_rm: Neurdnios contidos na regido determinada e que foram removidos.

simulate_dynamics(network, input_neurons, input_voltage, dyn_params, n) — SM, count_each,
num_spikes

Simula a dindmica integra-e-dispara em uma rede de neurdnios.
Parametros

network: Grafo de conectividade entre os neurdnios.

input_neurons: Lista de neurdnios que receberdo uma corrente externa. E necessario
que ao menos um neurdnio receba corrente, caso contrdrio nenhum neurdnio irad

disparar na simulacao.
input_voltage: Voltagem externa que serd injetada nos neuronios.

dyn_params: Diciondrio contendo os parametros necessarios para a simulacao. Deve
conter as chaves ‘tau’, ‘threshold’, ‘reset_voltage’ e ‘resting_voltage’ e os respectivos
valores. ‘tau’ indica o tempo de decaimento de membrana, ‘threshold’ o limiar de
disparo, ‘reset_voltage’ a tensd@o do neurdnio apds o disparo e ‘resting_voltage’ a

tensdo de repouso do neurdnio.

n: Numero de neurdnios da rede.

Saida

SM: Monitor dos dados gerados na simulacao, contendo informagdes do instante de

disparo e nimero de disparos de cada neurdnio.
count_each: Numero de disparos de cada neur6nio da simulacao.

num_spikes: Numero de disparos total da simulagao.
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4.8.2 Utilizando a biblioteca

Com as funcdes definidas, a utilizagdo da biblioteca é simples. Primeiro € definido o
arquivo SWC do neurdnio que serd utilizado. No repositério do NeuroMorpho € possivel encon-
trar esses arquivos, no entanto, no github'? do trabalho j4 sdo disponibilizados trés diferentes

neurdnios que podem ser utilizados, inclusive o alvo dos estudos propostos neste trabalho.

Com o neurdnio definido, basta invocar a funcao create_network_from_swc passando
como argumentos o arquivo SWC e a quantidade de neurdnios para a rede. A fun¢do retorna os

dados mencionados na se¢do 4.8.1.

Com a rede criada, € possivel realizar a simulacdo chamando a fun¢do simulate_dynamics
e passando os parametros também descritos na se¢do 4.8.1. A funcdo possui como saida 3 tipos
de dados e ja realizard o plot do grafico de nimero de disparos por neuronios durante a simulacao,

assim como o Spikegram gerado.

O repositorio do trabalho contém um jupyter notebook com mais informagdes sobre a
utilizacdo das fungdes, além de também mostrar como sao feitas as remog¢des propostas pelo

estudo.

12 https://github.com/jhmonchelato/TCC
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Capitulo 5

RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos descritos
no capitulo anterior. Portanto, aqui serdo explorados resultados do nimero de componentes
conexos € 0 maior componente conexo de uma rede conforme o crescimento do niimero de
neurdnios. Também serdo analisadas as métricas dos componentes conexos para situagdes de
remocdo de neurdnios especificos de acordo com uma probabilidade atrelada ao seu grau ou seu
grau diretamente. Por fim, serd feita uma andlise da dindmica neuronal para o caso de remocao

de uma regido quadrada da rede.

5.1 Analise da rede gerada

Para as andlises propostas como objetivo deste trabalho, trés caracteristicas da rede

precisaram ser definidas:

* Morfologia do neurdnio
* Numero de neurdnios

* Tamanho do espaco de inser¢do dos neurdnios

A morfologia escolhida foi a representada na imagem 10 (c), por ter uma boa ramificacio
dos dendritos e com o axonio criado artificialmente no sentido oposto. O nimero de 50 neurdnios
foi definido para inser¢do no espago, valor que traz uma boa distribuicao dos graus da rede
(figura 15), com um grau médio de 14 conexdes. O tamanho do espaco para insercao foi de 800
x 800 pixels, obtendo uma boa dispersdo sem aglomeragdo excessiva dos neurdnios, suficiente

para as andlises de conectividade e dinamica da rede.

Como o algoritmo desenvolvido utiliza de aleatorizacdo para a escolha das posi¢des
que cada neurdnio vai ocupar no espaco, uma semente foi escolhida para o gerador de nimeros
aleatdrios para que a criacao da rede seja sempre a mesma, independente do niimero de neur6nios,

ou em casos de necessidade de reexecucao da rotina.
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Figura 15 - Histograma com a distribuicao dos graus da rede criada.

Frequéncia

Na figura 16 € possivel visualizar como ficaram distribuidos os neur6nios no espago (a)
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e em (b) o grafo com as conexdes consideradas.

Figura 16 — (a) Neurdnios distribuidos no espaco, (b) Grafo de conectividade da rede criada.
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5.2 Analise do impacto na conectividade

Como mostrado na se¢@o 4 sobre a metodologia do trabalho, foram realizadas simulagdes
da remocao de neurdnios de trés maneiras diferentes, nesta se¢do, que trata da anélise do impacto
na conectividade da rede, serdo comparados os resultados obtidos a partir das duas primeiras

remocoes mencionadas, sdo elas:

* Remocao por grau

* Remocdo por probabilidade atrelado ao grau

Os resultados do aumento no nimero de componentes conexos e decaimento do maior
componente conexo sdo mostrados na figura 17. Como j4 era esperado, pela estratégia de
remocao considerando apenas o grau dos neurdnios e removendo-os diretamente, a rede se torna
desconexa com maior facilidade e atinge uma quebra total de conexdo apds 36 remocdes, contra
40 remocgdes na situacdo de remocao de acordo com a probabilidade. Outro fator importante
perceptivel € a taxa de decaimento, na primeira estratégia de remocao, o grafico do maior
componente conexo possul quedas mais abruptas em alguns momentos, enquanto na segunda

estratégia esse decaimento € mais suave e praticamente linear.

Figura 17 — Analise dos componentes conexos na situacao de (a) remocao de acordo com
grau do neurdnio e (b) remoc¢ao com probabilidade proporcional ao grau.
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5.3 Analise do impacto na dinamica neuronal

Por tltimo, foram realizadas simulacdes da rede para diferentes caracteristicas e remog¢des

de regides do espago, removendo todos os neurdnios presentes naquela regidao e simulando



Capitulo 5. Resultados 44

novamente a dinamica neuronal do conjunto. Os resultados utilizados para avaliagdo antes e

depois da remocao foram as seguintes:

* Nudmero de disparos de cada neurdnio

» Spikegram da evolucdo da dindmica

5.3.1 Simulac¢oes da rede de neuronios

Para realizar a simulagdo, alguns parametros do modelo precisaram ser definidos, sd@o

eles:

* Equacdo diferencial que define o comportamento dos neurdnios do modelo
dv Upep — V) +V
dt T

* Constante de tempo de membrana: 7 = 10ms

* Valor de tensdo injetada nos neurdnios selecionados: V' = 10mV

* Tensdo de repouso: vVyep = —70mV

* Tensdo de reset apOs disparo: Vyeget = —70MV

Limiar de ativagcdo para disparo: vjmiar = —d0mV

Com o modelo criado, foram realizadas 10 simulagdes diferentes e para cada simulagdo
um neurdnio foi sorteado para receber uma tensdo continua, sendo sorteados os neurdnios com
os seguintes indices: [40, 15, 45, 8, 22, 43, 18, 11, 7, 34]. A simulacdo foi realizada com um

tempo de 25ms.

Na tabela 2 sdo mostrados os nimeros de disparos médio que cada simulacdo obteve. Ja

na tabela 3 s@o mostradas as médias de disparo para cada neurdnio ap6s as 10 simulagdes.

Tabela 2 — Nimero de disparos médios da rede para cada simulacio realizada. ID_sim
representa o neuronio que recebeu a tensao continua durante a simulacao.

ID_sim ‘ 40 15 45 8 22 43 18 11 7 34

Média de disparos \ 0,32 8294 835 74,8 851 5682 488 1,42 75,68 6724
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Tabela 3 — Niimero de disparos médios por neuronio para as 10 simulacoes.

Neuronio Meédia de disparos Neurénio Média de disparos

0 76,5 25 76,5
1 76,8 26 1,9
2 76,9 27 76,8
3 57,2 28 76,5
4 76,7 29 67,5
5 71,2 30 62
6 0 31 76,9
7 77,1 32 71,1
8 76,4 33 76,7
9 74,4 34 76,7
10 76,7 35 76,4
11 1,9 36 0

12 56,1 37 0

13 56,1 38 76,3
14 76,9 39 76,4
15 1 40 L5
16 1,9 41 55,6
17 76,7 42 1,5
18 75,3 43 56
19 76,7 44 76,8
20 76,8 45 76,7
21 76,6 46 71,2
22 20,3 47 36,3
23 76,8 48 72,2
24 76,7 49 53,9

Nota-se que a simulagdo onde o neurdnio de indice 22 foi o responsével pelo recebimento
de tensao continua e inicio de disparos na rede, teve a maior média de disparos dentre todas
as simulacdes. Isso se deve ao fato de que este neurdnio € o que possui 0 maior grau de saida,
ou seja, seu axdnio possui mais conexdes com dendritos e, sendo assim, atinge uma maior
capilaridade de envio de informagao pela rede. Um fato interessante sobre a caracteristica deste
neurdnio € que quando analisado a média de disparos de cada neurdnio individualmente, este
possui uma média de 20,3 disparos apds as 10 simulacdes, consideravelmente inferior a média
dos outros neur6nios, que € de 57,6 disparos. O motivo deste fato é que a0 mesmo tempo que
seu grau de saida é o maior da rede, o seu grau de entrada possui 0 menor valor ndo nulo de toda
a rede. Com isso, ele ndo recebe disparos de outros neurdnios, o que faria com que seu tempo de
carregamento até atingir o threshold fosse menor, resultando em uma maior taxa de disparos.
Por conta disso, esse neuronio dispara praticamente na taxa de recebimento da tens@o continua,

parametrizada anteriormente.
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5.3.2 Remocao de regioes da rede de neuronios

Ap6s realizadas as simulagdes com a rede completa, foram sorteadas trés regides de
tamanho 150x150 pixels e foram feitas remog¢des destas regides no espaco de neurdnios da rede,

uma de cada vez. A tabela 4 mostra as coordenadas de cada regido sorteada.

Tabela 4 — Coordenadas das regioes removidas do espaco da rede.

Coordenadas \ Regido1l Regiao2 Regiao3
(x1, x2) [162,312] [369,519] [441,591]
(y1,y2) [441,591] [173,323] [402,552]

Apo6s a remogao dos neurdnios das regides sorteadas, as simulacdes foram realizadas
novamente com os mesmos neurdnios disparando que foram descritos na tabela 2. A média de
disparos para cada situagdo foi calculada novamente e os resultados obtidos sdo mostrados na
tabela 5.

Tabela 5 — Niimero de disparos médio da rede para cada simulacao apds remover regioes
distintas no espaco.

ID_sim 40 15 45 8 22 43 18 11 7 34

Rede completa | 0,32 82,94 83,5 74,8 85,1 56,82 488 142 7568 67,24
Regido 1 0,2 6598 65,88 5598 606,66 0 39,04 1,14 59,9 5342
Regiao 2 0,32 0 37,42 0 20,22 10,66 0,52 1,42 0 30,9
Regido 3 0,32 57,98 45,68 52,5 603 3932 34,02 1,42 0 45,78

A partir da tabela, é possivel perceber que a regido que causa mais impacto em todas
as simulagdes € a regido 2, ocorrendo uma queda média de 67% no niimero de disparos médio
das simulacdes realizadas. Esse efeito consideravel se d4 em razdo da densidade de neurdnios
presentes na regido 2, removendo neur6nios importantes para a dindmica da rede, apds a remog¢ao
da regido, a rede praticamente se torna desconexa entre 2 grandes componentes, sobrando apenas

1 conexao entre eles, como € possivel visualizar na figura 18.

Dentre as simulacdes, a rede de ID = 43 foi a que mais sofreu com a remoc¢ao da regiao 2,
com uma queda no nimero médio de disparos de 81%. O impacto € mais perceptivel visualizando
a figura 19, a qual os nds da rede foram coloridos ponderadamente de acordo com o numero de
disparos de cada neurdnio, sendo que a cor azul mais escuro representa um nimero de disparos
maior, enquanto o azul mais claro representa o contrario. Além disso, o impacto também ¢é
bastante perceptivel ao analisar o spikegram da rede antes e depois da remog¢do, mostrado na
figura 20.
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Figura 18 — Grafo de conectividade antes (a) e depois (b) da remocao da regiao 2 (tabela 4).

(a) (b)

Fonte: Préprio autor

Figura 19 — Grafo de conectividade antes (a) e depois (b) da remocao da regiao 2. As cores
dos nos indicam os nimeros de disparos dos respectivos neuronios durante a

simulacao.
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Figura 20 — Spikegram - Neuronios que dispararam em cada instante de tempo da simula-
¢ao (a) antes e (b) depois da remocao da regiao 2.
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Capitulo 6

CONCLUSAO

O estudo da interagc@o de vasos sanguineos com neurdnios para andlise do impacto na
conectividade e dinamica de redes neurais bioldgicas é fundamental para o melhor entendimento
de redes formadas por neurdnios. Utilizar de recursos computacionais para realizar essa abs-
tracdo e obtencdo de dados importantes se faz necessdria pela complexidade do problema e
viabiliza novas ferramentas capazes de serem utilizadas na prevencao e tratamento de doengas

neurodegenerativas, como a doenga de Parkinson.

Diante desse contexto, o trabalho prop0s a abstragdo em uma rede complexa de um
conjunto de neurdnios conectados no espaco, analisando sua conectividade e resiliéncia em
situagdes de diferentes estratégias de remocao de neurdnios (vértices) da rede. O trabalho foi
composto por etapas importantes de investigacdo da literatura, aprofundamentos tedricos e
desenvolvimento de ferramentas para criacdo e simulagdo das redes. Além disso, foi necessario
o desenvolvimento de bibliotecas Python como ferramentas facilitadoras para criacio de redes e

suas simulacoes.

Em relacdo a andlise de conectividade das redes complexas formadas por neurdnios,
foi possivel verificar pelos resultados uma menor resiliéncia da rede quando sdo realizadas
remogoes direcionadas aos vértices com os maiores graus. Em relacdo a dindmica de neurdnios,
foi perceptivel uma queda mais abrupta na comunicagdo entre o conjunto quando uma regiao
mais densa da rede é removida. Foi observado também caracteristicas importantes em relacao
as taxas de disparos de neurdnios com graus de entrada maiores, em comparagao a neurdonios
que possuem graus de saida maiores. Apesar do segundo possuir conexdes com outros pontos
da rede, o fluxo de disparos acaba sendo dele para outros, e pelo fato de ndo receber muita
carga de disparo de outros neurdnios, tais neurdnios ndo entram na reacao em cadeia de disparos

consecutivos.

Apesar do trabalho ter abordado o conceito de redes complexas e funcionamentos do
cérebro de forma mais simplificada, a produ¢do das bibliotecas NeuronDymamics e MorphoNety
se fazem importantes por possibilitar a continuidade das anélises em contextos mais complexos

e com maior poder computacional. E possivel utilizar a biblioteca como base para extrair
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caracteristicas ainda mais relevantes deste tipo de rede, simulando conjuntos com centenas e até

milhares de neur6nios com diferentes morfologias e dindmicas.

6.1 Trabalhos futuros

Com o objetivo de expandir o trabalho realizado, ha algumas propostas para melhorias
da biblioteca desenvolvida e aprofundamento nas investigagdes dos impactos da remog¢ao de

neurdnios da rede.
1. Otimizacdo da criacdo das redes neurais bioldgicas através de métodos de programacao
paralela;

2. Utilizagdo de arquitetura de hardware composta por amplificadores operacionais ou de

FPGAs para simulacdo das redes criadas;
3. Investigacdo da dindmica de neur6nios com diferentes morfologias;

4. Explorar simulacdes com outras dindmicas neuronais descritas na se¢do 2.2.2.
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