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RESUMO - Baseado no modelo neuronal de Hindmarsh-Rose (HR) para
transmissdo de impulsos nervosos, este trabalho visa estudar
propriedades e o comportamento dindmico do sistema cadtico nao
linear que descreve o bursting neuronal em um Unico neurdnio. Por
parte da bioengenharia, existe grande motivacdo no estudo do modelo
HR pelo fato de ser bem representativo ao neurdnio biolégico, podendo,
assim, simular varios comportamentos de um neurénio real, dentre eles,
o comportamento periddico, aperiddico e cadtico. A literatura sugere
que o comportamento cadtico represente no ser humano o estado
epilético ou convulsivo. Através de simulacdes computacionais,
considerando os parametros do sistema, foi analisado que a
estabilidade é altamente sensivel as condi¢des iniciais e produzindo
oscilagdes, mais ainda, quando a oscilagdo aumenta o comportamento
aleatdrio tende a aumentar tornando o sistema imprevisivel.
Palavras-chave: Modelo de Hindmarsh-Rose; Dindmica Neuronal;
Estabilidade.

ABSTRACT - Based on the Hindmarsh-Rose (RH) neuronal model for
nerve impulse transmission, this paper aims to study the properties and
dynamic behavior of the non-linear chaotic system that describes
neuronal bursting in a single neuron. On the part of bioengineering,
there is great motivation in the study of the HR model because it is well
representative of the biological neuron, being able to simulate several
behaviors of a real neuron, among them periodic, aperiodic and chaotic
behavior. The literature suggests that the chaotic behavior represents in
the human being the epileptic or convulsive state. Through computer
simulations, considering the system parameters, it was analyzed that
the stability is highly sensitive to the initial conditions and producing

Colloquium Exactarum, v. 11, n4, Out-Dez. 2019, p. 122 —130. DOI: 10.5747/ce.2019.v11.n4.e301


http://journal.unoeste.br/index.php/ca/index
mailto:lgpr98gu@gmail.com
mailto:fabio.chavarette@unesp.br
mailto:raildo.lima@ufms.br

123

oscillations, more so, when the oscillation increases the random
behavior tends to increase making the system unpredictable.
Keywords: Hindmarsh-Rose model; Neuronal Dynamics; Stability.
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1. INTRODUCAO

O sistema nervoso controla todas as
atividades fisicas conscientes e inconscientes.
Ele é formado por bilhdes de células nervosas
gue captam informacdes vindas do interior e
exterior do corpo humano. As células
nervosas, bem como as musculares, tém duas
propriedades fisiolégicas caracteristicas que
sdo a excitabilidade e condutibilidade, ou
seja, capacidade de reagir a um dado
estimulo e transmitir esse estimulo sob a
forma de impulsos eletroquimicos ao longo
de suas membranas. A membrana das células
nervosas possui propriedades elétricas que
sdao dadas através do arranjo molecular de
seus componentes. Estas propriedades
podem afetar a capacidade das células
eletricamente excitdveis na conducdao das
informagdes e determinam a sequéncia de
alteragbes de voltagem produzidas pelo fluxo
de corrente através das membranas. A
membrana do neurbénio é frequentemente
comparada a um circuito elétrico que
compreende muitas unidades repetidas.
Cada unidade contém certo numero de
baterias, um para cada espécie de ion, sendo
as forcas eletromotrizes dessas baterias
determinadas pelos gradientes de
concentracdo para os diferentes ions. No
analogo elétrico, cada bateria i0Onica estd
ligada as fases extra e intracelular por uma
resisténcia varidvel, que representa a
permeabilidade da membrana relativa a
espécie de ion em questdo. Para estudar o
comportamento da membrana durante o
repouso e a passagem de impulsos nervosos
modelos matematicos foram construidos,
entre eles o modelo de Hodgkin e Huxley
publicado em 1952, apresentando os
resultados de uma sequéncia de
experimentos nos quais investigaram o fluxo
de corrente elétrica através da superficie da
membrana da fibra nervosa de uma lula-
gigante. Os autores desenvolveram uma
descricao matematica para o
comportamento da membrana e baseada
nestas experiéncias as explicam a conducgdo e
a excitacdo da fibra. As férmulas desta
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descricdo tém sido usadas desde entao como
a base para quase todos os outros modelos
de tecidos excitaveis que envolvem correntes
ibnicas (HODGKIN; HUXLEY, 1952).

O objetivo deste trabalho é simular o
comportamento cadtico através do método
numérico Runge Kutta de 4% ordem
(RUGGIERO; LOPES, 1996) aplicado ao
modelo neuronal de Hindmarsh-Rose (HR)
(HINDMARSH; ROSE, 1984).

Este trabalho esta organizado como a
seguir. Na secdo 2 apresenta-se o modelo
matemadtico proposto em (HINDMARSH;
ROSE, 1984). As simulagbes numéricas do
modelo proposto com comportamento
cadtico estdo na secdo 3. Na secao 4
apresentam-se as considera¢des finais com
agradecimentos e logo em seguida as
referéncias utilizadas.

2. MODELO MATEMATICO

Basicamente, um modelo de sistema
fisiolégico é uma representacdo da realidade,
porém, existe um grau de aproximacao.
Modelos podem ter formas, ser conceituais,
estatisticos, dentre outros. O modelo é um
objeto importante na formulagdo da
metodologia do processo de modelagem,
pois através do modelo pode-se descrever,
interpretar, predizer e explicar o sistema.
(MONTEIRO, 2002).

A literatura regista que o primeiro
modelo matematico relativamente completo
da dinamica envolvendo a membrana
neurdnica, foi publicado por Hodgkin e
Huxley em 1952. Na década de 50, FitzHugh
reduziu o modelo de Hodgkin-Huxley para
um modelo de duas varidveis para realizar
uma andlise do plano de fase. Este modelo
fornece um espaco de fase de explicacdo
gualitativa de formacdo e decadéncia do
potencial de acdo, tal modelo é uma
simplificacdo bem conhecida na literatura na
qual foi sugerida por FitzHugh (FITZHUGH,
1961) e usada por Nagumo et al. (NAGUMO
et al, 1962) denominada modelo de
Fitzhugh-Nagumo.
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Hindmarsh e Rose, inicialmente em
1982, descreveram uma modificacdo do
modelo de Hodgkin-Huxley na qual
introduziram dois pontos de equilibrio
adicionais e posteriormente, em 1984,
descreveram uma modificacdo do préprio
modelo desenvolvido por eles em que, desta
vez, mostraram que um destes pontos de
equilibrio € um ponto de sela gerando assim,
duas separatrizes que divide o plano de fase
em duas regides. Em uma regido, todas as
orbitas se aproximam de um ciclo limite e na
outra regido, todas as Orbitas se aproximam
de um ponto de equilibrio estdvel.
(HINDMARSH; ROSE, 1984).

Quando algum estimulo seja quimico,
mecanico ou elétrico chega ao neurdnio,
pode ocorrer uma alteracao da
permeabilidade da membrana permitindo na
célula nervosa grande entrada de sdédio e
pequena saida de potassio. Isso ocorre com
uma inversao das cargas ao redor da
membrana tornando-a despolarizada, fato
que leva a um potencial de agdo. Essa

Figura 1. Modelo Biolégico.
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diferenca de potencial varia de acordo com a
quantidade de ions no meio intracelular e
tem um valor estacionario de -70mV. O
impulso  nervoso se caracteriza pela
propagacdao dessa despolarizacdo pelo
neurdnio, com isso, logo apds a passagem do
impulso  a membrana  sofre  uma
repolarizacdo recuperando seu estado
normal de repouso cessando a transmissao
do impulso.

Na Figura 1 estdo ilustradas algumas
partes principais do neurénio. Os Dendritos
sdo as ramificacdes na qual o neurbnio
recebe estimulos provenientes de outras
células. O AxOnio é o prolongamento do
corpo celular por onde se propaga um
impulso nervoso para que este impulso
interaja com outros neurdnios ou fibras
musculares. A Bainha de Mielina tem como
funcdo proteger o Axonio e também acelerar
a velocidade da condugdao do impulso
nervoso.

Dendrito

Axonio

Fonte: https://www.turbosquid.com/pt_br/3d-models/neuron-3d-max/819986

A geracao de burstings neuronais tem
sido extensivamente estudada no contexto
do modelo neuronal de Hindmarsh-Rose
(HR), o qual estabelece uma varidavel de
estado adimensional para o potencial de
membrana X(t) e outras duas (também
adimensionais), y(t) associada aos fluxos

ibnicos rapidos gerados pelo transporte de
Na* e K" e z(t) que captura a dindmica de

outros canais lentos. Essas varidveis se
relacionam de forma ndo linear na
composicao do potencial de membrana, o
que pode ser traduzido pela seguinte
dindmica (HINDMARSH,; ROSE, 1984):

X=y-—ax’+bx*—z+1;
y=c—dx*~y; (1)
z2=r[s(x—x)-z],
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onde a, b, ¢, d, s, r, x e | s3o

r
parametros do sistema que dependendo dos
valores adotados, permitem simular um
vasto  conjunto de  comportamentos
dinamicos topologicamente equivalentes aos
observados no ambito experimental. Isto faz
do modelo HR um dos mais emblematicos no
estudo qualitativo do fendmeno de bursting
neuronal (BUTERA et al., 1999). O sistema
apresenta varios comportamentos dentre
eles, um tipico comportamento cadtico do
potencial de membrana, isto é, um
comportamento aperiddico e com
sensibilidade em relagdo as condigdes iniciais
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adotando-se a estimulagdo externa constante
I como um parametro de controle.

3. SIMULACOES NUMERICAS

Os parametros adimensionais
adotados para as simulagcdes numéricas sdo
a=1, b=3, ¢c=1, d=5, r=0,006, s=4,
X, =—1,56 e variando o parametro | em

cada andlise de simulacdo. Estes parametros
sdo definidos de maneira conveniente para
um melhor entendimento do bursting
neuronal (HINDMARSH; ROSE, 1984).

Figura 2. Comportamento Dinamico com Parametro | =1,1.
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Fonte: Os autores.
0] comportamento dinamico A Figura 3 ilustra o comportamento

(MONTEIRO, 2002; SAVI, 2006), ilustrado na
Figura 2, representa a fase de siléncio do
neurdnio onde o comportamento do sistema
converge para um ponto estavel. Mais
especificamente, tal orbita periddica altera
entre duas fases bem definidas que sdo a
fase ativa representando o momento inicial
transiente e a fase de siléncio representando
as oscilacdes com amplitude quase nula. Tais
fases correspondem aos valores alto e baixo
da variavel Xx.

adquirido pelo neurdnio apds ser excitado
pelo parametro constante |, tornando a
resposta do neurdnio em fase de pulsos, ou
seja, com comportamento oscilatério.

A Figura 4 ilustra um comportamento
aleatdrio, instdvel e cadtico que no sistema
representa a fase de pulsos aleatérios, sendo
biologicamente comparada a um individuo
com epilepsia. Como o0s neurbnios se
comunicam por impulsos elétricos ou por
neurotransmissores, nas pessoas com
epilepsia essa comunicacdo elétrica é
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exagerada liberando muitos neurotrans-
missores e com isso, 0s neurdnios disparam
de forma aleatdria gerando a crise epilética
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(CHAVEZ et al., 2003; DA SILVA et al., 2003;
MILAN, 2001).

Figura 3. Comportamento Dinamico com Parametro | =1,2.
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Fonte: Os autores.
Os expoentes de Lyapunov sdo usados Lyapunov: A,=0,012, A, =0,004 e

como indicadores de caos em um
determinado sistema. Estes expoentes
indicam se uma orbita é sensivel ou nao as
condi¢des iniciais. Se duas 6érbitas com
condi¢bes iniciais  proximas  divergem
exponencialmente ao longo das iteradas,
entdo as orbitas sdao classificadas como
cadticas.

Como ilustrado na Figura 5, foi
analisado os expoentes de Lyapunov para o
sistema (1) e para tais condicdes foram
encontrados o0s seguintes expoentes de

A, =-0,596, na qual de acordo com (WOLF

et al, 1985) a existéncia de pelo menos um
expoente de Lyapunov positivo caracteriza o
comportamento cadtico do sistema.

A excitagao externa |, neste
trabalho, é utilizada como parametro de
controle do sistema, sendo possivel a
demonstracdao dos diversos comportamentos
que descrevem o sistema.
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Figura 4. Comportamento Dinamico com Parametro | =1,3.
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Figura 5. Existéncia de Expoente de Lyapunov Positivo
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4, CONSIDERACC)ES FINAIS

Com o auxilio de simulagdes
computacionais obteve-se varios
comportamentos sobre o sistema estudado.
Verifica-se, para determinados valores da
corrente |, que o sistema apresenta
comportamento periddico porém,
aumentando cada vez mais o pardmetro

constante | o sistema evolui de maneira a
perder sua periodicidade adquirindo
aleatoriedade e imprevisibilidade (caos),
concluindo a sensibilidade do sistema as
condi¢bes iniciais. Esta sensibilidade as
condigOes iniciais produzindo potenciais de
acdo com tempo de duragcdo nao
determinado sdo observados em neurdnios
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biolégicos, fato que desperta grande
interesse por parte da bioengenharia.

Na intencdo de proporcionar maior
clareza, todas as trés projecdes dos planos de
fase foram apresentadas para melhor andlise
dos diversos comportamentos do sistema.

Aproximadamente 50 milhdes de
pessoas em todo o mundo sofrem de
epilepsia. Os numeros divulgados pela
Organizacdo Mundial da Saude (OMS),
posicionam a epilepsia como uma das
doencas neurolégicas mais comuns no
planeta (dados de 2017).

Neste ensejo, pesquisas futuras
poderdo  proporcionar descobertas e
métodos mais eficientes no tratamento da
epilepsia, como por exemplo, medicamentos
com melhor tempo de resposta e até mesmo
a criacdo de dispositivos controladores do
bursting neuronal.
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