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RESUMO

A neurociéncia contempla um campo vasto de andlise dinamica dos sistemas neurais. Devido
a complexidade dessas redes, associada a propagac¢do de sinais de informacao e a formagao de
agrupamentos sinapticos otimizados, investigamos o comportamento do potencial de a¢ao no
corpo neuronal em fungdo da corrente externa, tomada como funcdo estimulo. A partir da
analise grafica do potencial de acdo gerado por diferentes fungdes matematicas que modelam
essa corrente, formalizamos a hipotese de que o surgimento de spikes estd relacionado a
formagdo de linhas de raciocinio complexas e periddicas, enquanto sua auséncia indica
redugdo da eficiéncia sinaptica, correlacionada a processos cognitivos menos robustos. Com
isso, demonstramos que estimulos como leitura, jogos educativos e o aprendizado por meio de
linguagens de programagdo potencializam a atividade neuronal associada a processos

cognitivos complexos, sustentados € com maior integra¢ao funcional.

Palavras-chave: redes neurais; dindmica de memoria; formag¢do de pensamento; cluster

sinaptico.



ABSTRACT

Neuroscience encompasses a vast field of dynamic analysis of neural systems. Due to the
complexity of these networks, associated with the propagation of information signals and the
formation of optimized synaptic clusters, we investigated the behavior of the action potential
in the neuronal body as a function of the external current, taken as the stimulus function.
From the graphical analysis of the action potential generated by different mathematical
functions that model this current, we formalized the hypothesis that the emergence of spikes is
related to the formation of complex and periodic lines of reasoning, while their absence
indicates reduced synaptic efficiency, correlated with less robust cognitive processes. With
this, we demonstrate that stimuli such as reading, educational games, and learning
programming languages enhance neuronal activity associated with complex, sustained

cognitive processes with greater functional integration.

Keywords: neural networks; memory dynamics; thought formation; synaptic cluster.
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e sem correlacdo entre os neurdnios e associa cada tipo de estrutura a modos
distintos de processamento de informacdo. Cdédigos com correlacdes organi-
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dade representacional e 0 armazenamento transitério da informag¢ado, enquanto
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Comparagdo entre sinais reais de EEG e as saidas geradas por uma rede neural
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presentes nos sinais bioldgicos. .
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Visualizacdo de trajetorias neurais simuladas em um sistema composto por
dez nds acoplados. O painel A exibe as séries temporais dos dez nds si-
mulados (acima), seguidas da mesma informacdo em forma de mapa de
calor (abaixo), facilitando a identificacdo dos padrdes dinamicos. Nessa
configuracdo, os dois nds principais, que compdem o sistema biestavel, al-
ternam entre estados de ativagado alta e baixa, enquanto os demais nds oscilam
ritmicamente em resposta ao estado dominante da rede. O painel B apresenta
os mesmos dados apds uma transformagdo ortogonal, que reorganiza a ati-
vidade da rede de forma que as dindmicas originais, como as oscilacdes e a
biestabilidade, tornam-se invisiveis na leitura direta dos sinais dos nds. Essa
transformacdo evidencia como estruturas de baixa dimensionalidade, conhe-
cidas como manifolds, podem estar embutidas em redes mais complexas e s6
se tornam acessiveis por meio de representacdes projetadas. .

Representacdo de um modelo de rede neural recorrente (Recurrent Neural
Network, RNN) composto por unidades excitatdrias (circulos vermelhos) e
inibitorias (circulos azuis), treinado para executar a tarefa de Delayed Match
to Sample (DMS, tarefa de correspondéncia retardada). No painel a esquerda
(a), sdo apresentados a estrutura da rede e os sinais de saida produzidos pela
RNN treinada, incluindo gréficos dos disparos neuronais durante a janela de
estimulo (drea sombreada em cinza). O painel a direita (b) mostra dados ex-
perimentais obtidos em macacos submetidos a tarefa espacial de DMS, com
registros de disparos neuronais no cortex pré-frontal dorsolateral durante ten-
tativas de acerto e erro.

Representacdo esquemadtica dos mecanismos de LTP e LTD mediados por di-
ferentes concentracdes de calcio intracelular em uma sinapse do hipocampo.
Estimulos de alta frequéncia favorecem LTP, enquanto estimulos de baixa
frequéncia induzem LTD. . . .

Modelo computacional de rede neural recorrente esparsa (RSNN), no qual
a aprendizagem eficiente € obtida com baixa plasticidade sindptica, baseada
apenas na sincronizacao temporal dos disparos neuronais. A imagem mostra
a evolucdo temporal das varidveis internas ¢ e ¢, de dois neuroénios durante
a execucao da tarefa.

Distribuicao de atividade de dois neur6nios durante a codificagdo de um
estimulo, destacando a sincronia funcional entre eles. As regides diagonais

evidenciam a consisténcia da informacgdo, exemplificando como multiplos

grupos de neurdnios podem operar de forma coordenada em tarefas cognitivas.
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1 INTRODUCAO

A dindmica de memoria pode ser compreendida como o conjunto de processos neu-
robioldgicos e biofisicos responsaveis pela codificacdo, retencao e evocagao de informacgdes no
sistema nervoso. Este conceito abrange a ideia de que a memoria ndo é um elemento fixo, mas
sim um processo dindmico e continuo, dependente da atividade funcional das redes neurais e na
capacidade dessas redes de se modificar com base nas experiéncias vividas (Bear et al., 2015).

No ambito da neurociéncia, a memoria surge das interacOes complexas entre
populacdes de neurdnios interconectados que, através de sinapses quimicas e elétricas, ajus-
tam a forca de suas conexdes com base na experiéncia. Esse ajuste é promovido principalmente
pela plasticidade sindptica, que se manifesta em processos como a potenciagao de longa duragao
(Long-Term Potentiation - LTP) e a depressao de longa duracdo (Long-Term Depression - LTD),
fendmenos considerados pilares fundamentais para a formagao da memoria e da aprendizagem
(Caporale; Dan, 2008).

A dinamica da memdria abrange, portanto, tanto a atividade elétrica transitéria das
redes neurais, responsavel pela manutencido temporaria de informagdes na memoria de curto
prazo e na memoria de trabalho, quanto as modificacOes estruturais mais duradouras nas co-
nexoes sindpticas que sustentam a formac¢ao da memoria de longo prazo (Mongillo et al., 2008).

Modelos tedricos e computacionais contemporaneos, como demonstram Subramo-
ney et al. (2024), indicam que a dindmica de memoria pode também ser explicada a partir de
estados transitorios das redes neuronais (Bellec et al., 2018; Salaj et al., 2021; Zador, 2019). Es-
ses estados permitem o processamento € o armazenamento temporario de informacdes mesmo
sem alteracOes sindpticas imediatas (Ioannides et al., 2022; Nessler et al., 2013). Nesse con-
texto, mecanismos como a adaptagdo da frequéncia de disparo conferem aos neur6nios a capa-
cidade de ajustar temporariamente sua excitabilidade, modulando a forma como processam as
informacoes.

Além disso, conforme destacado por Stanojevic et al. (2024), a dindmica temporal
dos disparos neuronais pode ser explorada em arquiteturas profundas de redes neurais, como nas
redes time-to-first-spike (TTFS), para otimizar a codificacio da informacao e reduzir o consumo
energético. Esses modelos reforcam a concepcdo de que a dinamica de memdria resulta ndo
apenas de modificagOes estruturais, mas também de padrdes temporais e funcionais da atividade
neural (Zhou et al., 2024; Sakemi et al., 2023; Wang et al., 2024).

Em sintese, a dinamica de memoria é um processo multifatorial que integra a ativi-
dade elétrica transitoria das redes neurais e a plasticidade sindptica. Esses elementos interagem

continuamente para possibilitar o armazenamento e a recuperacao eficiente de informacoes,
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sustentando, assim, a aprendizagem e a adaptacdo ao ambiente. A relacdo entre a formacgao da
memoria e os mecanismos de treino cerebral € estreita. Diante disso, abordaremos a dinAmica
do treino cerebral como ferramenta essencial para a formagdo otimizada do pensamento (Kandel
etal.,2014).

A formacao do pensamento é um fendmeno complexo que resulta da interagcdo entre
multiplos processos neurobioldgicos, estruturais e funcionais que ocorrem no cérebro humano.
Esses processos sdo mediados por mecanismos de processamento e adaptacio das redes neu-
rais, que podem ser compreendidos como fatores mecanicos de treino cerebral. Esses fatores
fundamentam-se em principios eletrofisiologicos e sindpticos e constituem a base material e
funcional para o desenvolvimento das capacidades cognitivas superiores, como a linguagem, o
raciocinio abstrato e a tomada de decisdo (Miller; Cohen, 2001).

De acordo com Bear et al. (2015), a base fisica da formacao do pensamento reside
na atividade sindptica entre os neurdnios, cuja comunicagao ocorre principalmente por impulsos
elétricos, denominados potenciais de agdo, seguidos pela liberacdo de neurotransmissores nas
sinapses. A modulagdo dessa comunicagdo € essencial para o processo de aprendizado e para a
formacdo de novos padrdes de pensamento. Um dos principais fatores mecanicos nesse contexto
¢ a plasticidade sindptica, definida como a capacidade de fortalecimento ou enfraquecimento
das conexdes sindpticas em resposta a atividade neural.

Entre os mecanismos de plasticidade mais estudados destacam-se a LTP e a LTD. A
LTP refere-se ao aumento sustentado da eficicia sindptica apds estimulacdo de alta frequéncia,
enquanto a LTD consiste na reducdo dessa eficicia apds padrdes especificos de estimulagao,
geralmente de baixa frequéncia (Bear et al., 2015). Esses mecanismos sao fundamentais para o
ajuste das redes neurais durante a aprendizagem e para a formagao estavel de tragos de memoria,
que constituem a base do pensamento.

Além da plasticidade sindptica, a dinamica dos padrdes de disparo neuronal,
também chamada de atividade de spiking, desempenha um papel central na formagdo e treino
das redes cerebrais. Estudos recentes indicam que redes neurais podem realizar processos de
aprendizagem mesmo com baixos indices de plasticidade sindptica, utilizando a variabilidade
temporal dos disparos neuronais como mecanismo de codificag@o e ajuste funcional (Subramo-
ney et al., 2024; Stanojevic et al., 2024; Perich et al., 2018; Meng et al., 2022). Em especial,
Subramoney et al. (2024) propdem que o ajuste dindmico do estado de ativagdo dos neurdnios,
mesmo sem alteracdes estruturais nas sinapses, € suficiente para promover um aprendizado
eficiente, desde que a rede esteja adequadamente configurada e operando em um regime apro-
priado de temporizacdo dos spikes (Bellec et al., 2018; Salaj et al., 2021).

De forma complementar, Stanojevic ef al. (2024) demonstraram que redes neurais

profundas compostas por neur6nios que disparam com frequéncia extremamente baixa, cerca
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de 0,3 spike por neurdnio, podem alcancar desempenho computacional elevado. Isso evidencia
que a eficiéncia energética e a precisao temporal sdo fatores mecanicos determinantes no treina-
mento cerebral. Essa economia no nidmero de disparos contribui para otimizar o funcionamento
cerebral, reduzindo o consumo de energia sem comprometer a complexidade do processamento,
o que ¢ essencial para a sustentacdo da atividade cognitiva humana (Zhou et al., 2024; Meng et
al., 2022; Wang et al., 2024; Sakemi et al., 2023).

Outro fator mecanico essencial ao treino cerebral € a organizacio estrutural das
redes neurais. Segundo Bear et al. (2015), o cérebro humano € constituido por circuitos in-
terconectados que apresentam topologias especificas. Os tipos de organizacdo entre neurdnios
incluem: conexoes feedforward, que transmitem informac¢des em uma unica dire¢do, das ca-
madas sensoriais para as mais complexas; conexdes feedback, que retornam sinais de areas
mais avancadas para as iniciais, contribuindo para o controle e a previsdo; e conexdes la-
terais, que promovem a comunicacdo entre neurdnios do mesmo nivel, favorecendo o refi-
namento, a integracdo e a segregacao de informacdes. A arquitetura dessas redes determina
como as informagdes sdo processadas, armazenadas e recuperadas, influenciando diretamente a
formacdo de pensamentos complexos (Bassett; Sporns, 2017).

A formacdo do pensamento ocorre, portanto, por meio de um processo dinamico
e continuo, caracterizado pela integracao sindptica de multiplos sinais nervosos recebidos de
outras regides do corpo ou do préprio cérebro (sinais aferentes), seguida pela propagacao de
impulsos elétricos ao longo das redes neuronais. Inicialmente, estimulos sensoriais ou internos
provocam alteracdes no potencial de membrana dos neur6nios pds-sindpticos. Quando essas
alteracdes atingem um limiar especifico, ocorre a geracdo de um potencial de acdo, que se
propaga pelo axonio até alcancar as sinapses, desencadeando a liberagdo de neurotransmisso-
res. Esse processo estimula outros neurdnios, formando cadeias complexas de ativacdo neural
(Oliveira, 2020).

Com a repeticdo dessas cadeias, padroes especificos de ativagdo tornam-se mais
estdveis e eficientes, fendmeno que estd intimamente ligado a plasticidade sindptica e a home-
ostase neural (isto é, o equilibrio interno do sistema nervoso, que mantém estdveis a atividade
e a eficiéncia das redes neurais mesmo diante de mudangas). Além disso, estudos em neu-
rociéncia computacional indicam que a sincronizagdo entre diferentes grupos neuronais, bem
como as oscilagdes ritmicas na atividade elétrica cerebral, sdo fundamentais para a integracdo de
informacdes provenientes de multiplas dreas corticais, que sdo as diferentes regides do cortex
cerebral responsaveis por fun¢cdes como percepcao, linguagem e raciocinio, culminando na
emergéncia do pensamento consciente (Maass, 2016).

Em sintese, os fatores mecanicos que sustentam o treino cerebral e possibilitam a

formacdo do pensamento incluem: a modulagcdo da forca sindptica por mecanismos plasticos;
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a regulacdo precisa dos padrdes de disparo neuronal; a organizagdo estrutural e topoldgica das
redes neurais; e a coordenacdo ritmica e temporal da atividade elétrica cerebral. Esses pro-
cessos, atuando de forma integrada, permitem que o cérebro codifique, armazene e recupere
informacdes de maneira eficiente, possibilitando a elaboracdo de pensamentos cada vez mais
complexos e adaptativos (Bassi et al., 2019; Borges et al., 2017; Shota et al., 2016). Neste
contexto, se faz necessario entendermos a formacao da dinamica de memoria de longo prazo.

A formacgdo da memoria de longo prazo depende da organizagdo funcional e estrutu-
ral de agrupamentos sinépticos, ou seja, de clusters de conexdes que se estabilizam e sustentam
padrdes recorrentes e coordenados de atividade neural. Esses agrupamentos sdo caracteriza-
dos por propriedades especificas: densidade elevada de conexdes, sincronizacdo na atividade
elétrica, estabilidade temporal e capacidade de indu¢do e manutencao de plasticidade sindptica
(Finnie; Nader, 2012).

A memoéria duradoura resulta de alteracdes estdveis na forca das conexdes
sindpticas, principalmente através de processos como a LTP e a LTD (Bear et al., 2015). Esses
mecanismos ocorrem preferencialmente em agrupamentos coordenados de sinapses, os clus-
ters sindpticos, que se organizam funcionalmente para reforcar determinados circuitos e inibir
outros, promovendo a seletividade e a eficiéncia na consolidacdo de memdrias.

A sincronizagdo de clusters neuronais contribui para a resiliéncia ao ruido e para
a manutencdo de padrdes especificos de ativacdo em redes complexas (Lodi et al., 2020). A
identificacdo de tais agrupamentos, por meio de técnicas matematicas e simulagdes computaci-
onais, revela que essas estruturas sio capazes de suportar dinamicamente estados persistentes,
condicdo considerada essencial para a reten¢do e consolidacdo da memoria de longo prazo.

A organizagdo hierdrquica e modular das redes neuronais estd associada a capaci-
dade do cérebro de processar informacdes de forma rapida e robusta (Maass, 2016). A formacgao
de memorias, nesse contexto, depende da presencga de sub-redes ou agrupamentos estruturados
que operam de forma sincronizada e coesa. Clusters eficazes para a memoria de longo prazo
devem, portanto, apresentar uma conectividade interna elevada que possibilita multiplos ca-
minhos de ativacado, sincronizagdo temporal que garante a coativacdo coordenada, estabilidade
estrutural e funcional frente a perturbacdes e plasticidade modulada que permite ajustar a forca
das conexdes conforme a experiéncia.

Estudos demonstraram que, mesmo sem depender diretamente de processos tradi-
cionais de plasticidade sindptica, as estruturas organizadas de agrupamentos neuronais podem
suportar aprendizado rapido e a reten¢cao de padroes complexos (Subramoney et al., 2024; Brea;
Gerstner, 2016; Salaj et al., 2021). Entretanto, para que esses padrdes sejam convertidos em
memoria de longo prazo, torna-se necessdria uma posterior estabilizacdo das conexdes, pro-

cesso que, na biologia, ocorre por meio de mudangas moleculares e estruturais nas sinapses.
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Também foi evidenciado que, mesmo com baixas taxas de disparo, caracteristica
relacionada a eficiéncia metabdlica do cérebro, a estrutura e a organizacdo dos clusters per-
mitem a generalizacdo e o armazenamento eficiente de informacdes (Stanojevic et al., 2024;
Meng et al., 2022; Zhou et al., 2024; Sakemi et al., 2023). Isso evidencia que a estrutura e
a sincronizacdo de agrupamentos neuronais s3o mais determinantes para a memoria do que a
intensidade da atividade elétrica isolada.

Além disso, as oscilagdes neurais sincronizadas sdo fundamentais na coordenagdo
da atividade de grupos de neurdnios (Buzsaki; Draguhn, 2004). Esses padrdes oscilatérios
favorecem a sincronizagdo funcional de clusters, condicao essencial para a consolida¢ao das
memorias de longo prazo. A formacdo de tais agrupamentos sincronizados € regulada por
processos de homeostase sindptica e sustentada por mecanismos moleculares, como a sintese
de novas proteinas, que estabilizam as alteracOes estruturais necessdrias para a manutengao da
memoria (Tonegawa et al., 2018).

Os agrupamentos de clusters sindpticos que favorecem a formacao de memoria de
longo prazo sdo, portanto, aqueles que se organizam em estruturas densamente conectadas,
sincronizadas e estdveis, capazes de sustentar padrdes recorrentes de ativacao e de serem modi-
ficados por mecanismos plasticos. A sincronizagao desses clusters cria as condi¢des dindmicas
para que circuitos neurais possam manter estados persistentes, enquanto os mecanismos de plas-
ticidade moldam e consolidam tais padrdes, garantindo a persisténcia e a robustez das memorias
ao longo do tempo (Kastellakis et al., 2015).

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: a Introducdo apresenta a re-
levancia da dinamica cerebral no processo de aprendizagem, destacando os fundamentos neu-
robioldgicos da formacdo de memorias e pensamentos. O Capitulo 2 aprofunda-se na base
tedrica, abordando as redes neurais, a dindmica da memoria, o papel das sinapses na formagao
do pensamento, os clusters sindpticos e sua relacdo com a memoria de longo prazo. O Capitulo
3 descreve a metodologia adotada para analisar a dinAmica neural por meio de equacdes di-
ferenciais aplicadas ao potencial de acdo. No Capitulo 4, sdo apresentados e discutidos os
resultados obtidos a partir do modelo proposto. O Capitulo 5 trata das implica¢des pedagdgicas
da dindmica da memoria para o ensino de Fisica na educacdo basica. Por fim, o Capitulo 6

apresenta as conclusoes do estudo, destacando as contribui¢des da pesquisa.
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2 REDES NEURAIS

2.1 Dinamica de Memoria

O cérebro humano é composto por bilhdes de células chamadas neurdnios, que se
conectam, formando extensas redes capazes de processar informacdes, aprender e gerar com-
portamentos complexos. Essas redes, conhecidas como redes neurais bioldgicas, sao estrutu-
ras compostas por unidades fundamentais chamadas neurdnios, que se conectam entre si por
meio de sinapses. Essas conexdes formam uma malha complexa em que os neurdnios funci-
onam como os sitios (ou vértices) da rede, e os sinais elétricos e quimicos que trafegam entre
eles representam as arestas (ou conexdes). A configuracdo dessas conexdes determina como a
informacao € propagada e processada no cérebro, sendo, portanto, um elemento-chave para o
entendimento de processos cognitivos como a memoria, o aprendizado e a tomada de decisdes.

A dindmica da memdria, quando observada a partir do funcionamento das redes
neurais, revela-se como um processo emergente da interacao entre unidades neuronais conecta-
das em padrdes complexos e adaptativos. As memdorias nao sao armazenadas em locais fixos e
imutdveis, mas surgem da atividade coletiva e coordenada dessas redes, cuja configuragdo estru-
tural e funcional se transforma ao longo do tempo em resposta a estimulos internos e externos
(Dubreuil et al., 2022).

A compreensdo da dindmica da memdria € essencial para entender os mecanismos
pelos quais o cérebro codifica, retém e recupera informacdes. Ao estudar as redes neurais
envolvidas nesse processo, € possivel ndo apenas descrever os mecanismos neurobioldgicos
subjacentes, mas também modelar computacionalmente tais fendmenos com aplicagdes em in-
teligéncia artificial, diagnostico de doengas neuroldgicas e tecnologias educacionais baseadas
em neurociéncia (Runfola et al., 2025; Zhang et al., 2025).

A formagdo de uma rede neural funcional envolve a organizacdo de populagdes
de neurdnios em subgrupos interligados com padroes de conectividade especificos. Segundo
Dubreuil et al. (2022), a maneira como essas subpopulacdes sdo estruturadas tem um impacto
direto sobre as capacidades computacionais da rede, especialmente em tarefas que exigem flexi-
bilidade cognitiva e reconfiguracao de entradas e saidas (Béna; Goodman, 2025). Essa estrutura
funcional ndo € estdtica, mas se adapta conforme a tarefa ou o contexto, o que reflete a natureza
plastica da memoria. A figura 1 apresenta uma visao detalhada dessa organizacao, ilustrando
as diferentes configuragcdes de subpopulacdes em redes neurais treinadas para diversas tarefas

cognitivas.
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Figura 1: Representacdo da estrutura de subpopulacdes neuronais em redes neurais recorrentes treinadas para
diferentes tarefas cognitivas. A figura mostra que, mesmo quando os estimulos de entrada sdo semelhantes, redes
treinadas para tarefas distintas organizam seus neurdnios de forma diferenciada, evidenciando padrdes especificos
de seletividade e conectividade. Esses padroes formam estruturas internas que ndo ocorrem ao acaso, refletindo a
adaptagdo funcional da rede as exigéncias de cada tarefa.
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Essa organizacdo estruturada das redes também depende da natureza das
correlacdes entre os disparos neuronais. Panzeri et al. (2022) demonstram que correlacdes estru-
turadas entre neurdnios com propriedades similares sdo fundamentais para a codificaco efici-
ente da informacdo. Redes com correlacdes bem organizadas conseguem representar estimulos
com maior fidelidade e sustentar esses padroes de atividade por periodos prolongados, o que €
essencial para a retengdo de memorias de curto e médio prazo (Buzsaki; Mizuseki, 2014). A
figura 2 ilustra esquematicamente diferentes padrdes de correlacdo neural e sua relagdo com a

capacidade de representacdo e processamento cognitivo da informacao.
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Figura 2: Esquema ilustrativo de diferentes tipos de cddigos populacionais neurais e suas possiveis fun¢des cogniti-
vas. A figura compara padrdes de disparo com e sem correlacio entre os neurdnios e associa cada tipo de estrutura a
modos distintos de processamento de informacdo. Cédigos com correlacGes organizadas entre neurdnios com pro-
priedades similares tendem a favorecer a fidelidade representacional e o armazenamento transitério da informagao,

enquanto padrdes mais ruidosos podem estar associados a flexibilidade cognitiva ou ao processamento sensorial
rpido.
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A dindmica temporal da atividade neural também é um componente essencial do
funcionamento da memoria. Em redes neurais recorrentes com neuronios do tipo spiking, como
as utilizadas por Ioannides et al. (2022), a memoria pode ser sustentada por padrdes recorrentes
de atividade elétrica que simulam o comportamento de regides cerebrais reais, como observado
em sinais de eletroencefalograma (EEG). Esses padrdes, uma vez aprendidos, sdo capazes de
reproduzir dinamicamente informacdes sem necessidade de alteracdes estruturais imediatas na
conectividade sindptica. A figura 3 compara sinais reais de EEG com as saidas geradas por

uma rede recorrente treinada, destacando a similaridade temporal entre as dinamicas biolégicas

e simuladas.
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Figura 3: Comparacio entre sinais reais de EEG e as saidas geradas por uma rede neural recorrente com disparo
treinada pelo algoritmo modified-FORCE. Os tracados em azul representam os sinais de EEG obtidos experimen-
talmente, enquanto os tragcados em vermelho correspondem as respostas da rede simulada. A figura evidencia a
semelhanca temporal entre os padrdes reais e simulados, sugerindo que a rede foi capaz de aprender as dinamicas
temporais complexas presentes nos sinais biolégicos.
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Kim e Sejnowski (2021) complementam essa visdo ao mostrar que a estabilidade
temporal exigida por memdrias de trabalho esta relacionada a presenca de microcircuitos ini-
bitérios fortes dentro das redes. Esses microcircuitos permitem o controle da excitacdo global
da rede e evitam a degradacdo ripida dos sinais, sustentando a informa¢d@o mesmo na auséncia
de estimulo externo (Grosmark; Buzsaki, 2016).

Um aspecto complementar € a capacidade de representacdo em baixa dimensiona-
lidade. Conforme argumentam Runfola ef al. (2025), mesmo com uma dindmica altamente
complexa e multidimensional, os estados funcionais das redes tendem a se projetar em tra-
jetdrias de baixa dimensdo, chamadas de manifolds. Essas regides no espago de estados repre-
sentam configuracdes estidveis da rede que sustentam memorias tempordrias sem necessidade
de intervencdo sindptica duradoura. A figura 4 ilustra esse principio a0 mostrar como uma
rede simulada composta por multiplos n6s interconectados apresenta dindmicas oscilatérias e
biestaveis que, apds uma transformacgao ortogonal, ocultam sua estrutura original, revelando a
importancia das representagdes internas comprimidas.

Figura 4: Visualizacdo de trajetdrias neurais simuladas em um sistema composto por dez nds acoplados. O pai-
nel A exibe as séries temporais dos dez nés simulados (acima), seguidas da mesma informag¢do em forma de
mapa de calor (abaixo), facilitando a identificagdo dos padrdes dindmicos. Nessa configuragdo, os dois nds prin-
cipais, que compdem o sistema biestdvel, alternam entre estados de ativagao alta e baixa, enquanto os demais nés
oscilam ritmicamente em resposta ao estado dominante da rede. O painel B apresenta os mesmos dados apds
uma transformacao ortogonal, que reorganiza a atividade da rede de forma que as dindmicas originais, como as
oscilagdes e a biestabilidade, tornam-se invisiveis na leitura direta dos sinais dos nés. Essa transformacio eviden-

cia como estruturas de baixa dimensionalidade, conhecidas como manifolds, podem estar embutidas em redes mais
complexas e s se tornam acessiveis por meio de representacdes projetadas.
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Fonte: Adaptado de Runfola et al. (2025).

A arquitetura dessas redes também pode incorporar modelagens matematicas mais
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precisas, como demonstrado por Hasani et al. (2022), que propdem modelos em tempo continuo
com solugdo analitica aproximada. Esses modelos permitem representar explicitamente a pas-
sagem do tempo, o que é particularmente util para simular a reten¢do transitoria de informacgoes
caracteristica da memoria de curto prazo. O tempo deixa de ser um parametro externo e passa
a integrar a propria dinamica da rede.

Esses resultados convergem para a compreensao de que a memoria € um fendomeno
multifacetado, sustentado tanto por mudangas estruturais duradouras quanto por padrdes tem-
porais transitorios (Hasani et al., 2022). A formacdo, a organizac¢do funcional e a dindmica
temporal das redes neurais interagem continuamente para possibilitar a codificacdo, a retengcao
e arecuperacdo eficiente da informacao, pilares fundamentais da memaoria no contexto bioldgico
e computacional. A figura 5, baseada em Kim e Sejnowski (2021), ilustra como esses principios

sdo aplicados em redes neurais treinadas para tarefas de memoria de trabalho.
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Figura 5: Representacdo de um modelo de rede neural recorrente (Recurrent Neural Network, RNN) composto
por unidades excitatdrias (circulos vermelhos) e inibitdrias (circulos azuis), treinado para executar a tarefa de
Delayed Match to Sample (DMS, tarefa de correspondéncia retardada). No painel a esquerda (a), sdo apresentados
a estrutura da rede e os sinais de saida produzidos pela RNN treinada, incluindo graficos dos disparos neuronais
durante a janela de estimulo (drea sombreada em cinza). O painel a direita (b) mostra dados experimentais obtidos
em macacos submetidos a tarefa espacial de DMS, com registros de disparos neuronais no cértex pré-frontal
dorsolateral durante tentativas de acerto e erro.
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2.2 Sinapse na Formacao de Pensamentos

A formagdo do pensamento humano emerge da interacdo dinamica entre os com-
ponentes funcionais do sistema nervoso, especialmente das sinapses. Essas juncdes entre os
neurdnios nao apenas transmitem informacgdes, mas também modulam a forma como elas sdao
codificadas, armazenadas e evocadas (Bear ef al., 2015). E por meio dessa arquitetura plstica
e adaptativa que o cérebro consegue transformar estimulos sensoriais e experi€éncias em ideias,
raciocinios e decisdes. No contexto educacional, compreender esses fundamentos permite de-
senvolver abordagens de ensino mais eficazes, capazes de alinhar o funcionamento cerebral com
estratégias pedagdgicas como o uso de jogos e linguagens de programacdo no ensino de Fisica.

Um dos mecanismos centrais desse processo € a plasticidade sindptica, que consiste
na capacidade de fortalecimento ou enfraquecimento das conexdes sindpticas em fungdo da
atividade neural. Entre os processos mais estudados estdo a LTP e a LTD, que correspondem,
respectivamente, ao aumento e a redugdo da eficdcia sindptica ao longo do tempo (Bear et al.,
2015). Esses mecanismos, ilustrados na figura 6, sdo fundamentais para consolidar memorias
e estabilizar padroes de pensamento. No campo educacional, jogos que desafiam o raciocinio
l6gico ou atividades de simulacao de fendmenos fisicos podem contribuir para acionar e reforgar

esses circuitos de memoria.

Figura 6: Representacdo esquematica dos mecanismos de LTP e LTD mediados por diferentes concentragdes de
célcio intracelular em uma sinapse do hipocampo. Estimulos de alta frequéncia favorecem LTP, enquanto estimulos
de baixa frequéncia induzem LTD.
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Além da plasticidade, os padrdes de disparo dos neurdnios também desempenham
um papel crucial na codifica¢do da informacgdo. A atividade de spiking, caracterizada por picos
temporais de ativacao neuronal, ¢ fundamental para o funcionamento das redes neurais (Panzeri
etal.,2022; Yu et al., 2014). Subramoney et al. (2024) demonstraram que redes neurais podem
realizar aprendizagem eficiente mesmo com baixa plasticidade sindptica, desde que os disparos
ocorram com precisao temporal (Salaj er al., 2021; Bellec et al., 2018; Jin et al., 2018). Esse

principio € evidenciado por modelos de redes que operam com frequéncia reduzida de picos,



26

mas que atingem alta performance (Stanojevic et al., 2024; Sakemi et al., 2023). A figura 7
apresenta um desses modelos, que refor¢a a importancia da codificacdao temporal no desempe-
nho cognitivo.

Figura 7: Modelo computacional de rede neural recorrente esparsa (RSNN), no qual a aprendizagem eficiente

¢é obtida com baixa plasticidade sindptica, baseada apenas na sincroniza¢do temporal dos disparos neuronais. A
imagem mostra a evolucdo temporal das varidveis internas ¢@; e ¢, de dois neurdnios durante a execugdo da tarefa.
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Fonte: Adaptado de Subramoney ef al. (2024)

Essa modulacao temporal, somada a organizacao estrutural das redes neurais, con-
figura o alicerce da formacdo de pensamentos complexos. Segundo Bear et al. (2015), circuitos
neurais organizam-se em padrdes feedforward, feedback e laterais, que promovem integracio e
refinamento das informacgdes processadas. Panzeri et al. (2022) complementam essa perspec-
tiva ao apontar que a sincronia funcional entre diferentes regides neurais € essencial para gerar
estados mentais coerentes (Perich et al., 2018). A figura 8 exemplifica como multiplos grupos
de neurdnios podem operar de forma coordenada em tarefas cognitivas, o que tem implicagdes
diretas para o ensino de Fisica, onde multiplos conceitos precisam ser articulados simultanea-

mente.
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Figura 8: Distribui¢do de atividade de dois neurdnios durante a codificacdo de um estimulo, destacando a sin-
cronia funcional entre eles. As regides diagonais evidenciam a consisténcia da informacao, exemplificando como
multiplos grupos de neurdnios podem operar de forma coordenada em tarefas cognitivas.
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No contexto educacional, essas descobertas sugerem que atividades de aprendiza-
gem devem estimular multiplas dimensdes cognitivas ao mesmo tempo. Por exemplo, o uso de
linguagens de programacdo como Python pode ser integrado ao ensino de fendmenos fisicos por
meio de jogos computacionais, que exigem atencdo, memoria operacional e abstracdo 16gica.
Essas tarefas, além de promoverem engajamento, favorecem o treino de padrdes neurais efi-
cientes, otimizando a formacao do pensamento cientifico (Sousa et al., 2019). Hasani et al.
(2022) destacam que estruturas computacionais bioinspiradas podem modular padrdes ritmicos
cerebrais, o que reforca a viabilidade de aplicar conceitos de neurociéncia a pratica pedagdgica.

Concluindo, a formacao de pensamentos € um processo continuo que envolve plas-
ticidade sindptica, padroes temporais de disparo, arquitetura neural e sincroniza¢ao funcional.
Compreender esses fundamentos € essencial para desenvolver préticas pedagdgicas alinhadas
ao funcionamento cerebral. Ao incorporar jogos, simulacdes e linguagens de programacdo no
ensino de Fisica, o educador pode ndo apenas facilitar a aprendizagem, mas também respeitar as
bases neurobioldgicas da cogni¢do. Essa abordagem torna o processo educativo mais eficiente,

integrador e proximo das reais capacidades do cérebro humano.
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2.3 Cluster Sinaptico e a Formacao de Memoria de Longo Prazo

A consolida¢do da memoria de longo prazo envolve um conjunto complexo de me-
canismos moleculares e estruturais que se manifestam nas sinapses neuronais, em especial nos
chamados clusters sindpticos (Tonegawa et al., 2018; Bear et al., 2015). Esses agrupamentos
organizados de sinapses proximas em dendritos de um mesmo neurénio desempenham um pa-
pel crucial na estabilidade das representacdes mnemonicas, isto é, relacionadas a memoria, ao
longo do tempo (Borges et al., 2017). A formacdo de tais clusters esta associada a disparos
temporais coordenados entre neurdnios, processo que estd na base da atividade de spikes em
redes neurais bioldgicas e artificiais (Buzsaki; Draguhn, 2004; Ioannides et al., 2022). A ati-
vidade em forma de spike, ou potencial de acdo, caracteriza-se por uma sequéncia precisa de
picos de voltagem que ocorrem em intervalos de tempo altamente regulados (Bear et al., 2015;
Debanne; Inglebert, 2023). Esses padrdes temporais sdo responsaveis nao apenas pela trans-
missdo da informacgdo entre os neur6nios, mas também pela modulagdo da eficicia sinéptica,
0 que torna possivel a aprendizagem e a memoria (Subramoney et al., 2024; Kim; Sejnowski,
2021; Brea; Gerstner, 2016).

A plasticidade sindptica € frequentemente descrita por dois mecanismos funda-
mentais: a LTP e a LTD. A LTP ocorre quando a atividade sinéptica repetida, associada a
uma despolarizac¢do suficiente do neurdnio pds-sindptico, resulta em um aumento duradouro
da eficdcia sindptica. Por outro lado, a LTD representa uma diminui¢do sustentada da forca
sindptica, normalmente induzida por padrdes de ativagdo menos intensos ou mal sincronizados.
Ambos os mecanismos dependem de alteracdes intracelulares, como a regulacao de célcio e a
ativacdo de vias enzimaticas, que afetam a expressdo de receptores e a arquitetura da espinha
dendritica (Bear et al., 2015; Tonegawa et al., 2018; Borges et al., 2017). Esses processos
estdo representados esquematicamente na figura 9. Essas alteracdes moleculares sustentam a
capacidade do sistema nervoso de adaptar-se a novos estimulos, facilitando a codificacdo e a

consolidacdo de memoérias (Dubreuil et al., 2022; Kim; Sejnowski, 2021).
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Figura 9: Representagdo esquemdtica dos mecanismos de LTP e LTD em sinapses do hipocampo. A intensidade

do estimulo modula a concentracdo de cdlcio, determinando a dire¢do da plasticidade sindptica.
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A organizacdo das sinapses em clusters otimiza o processamento neural ao con-

centrar a atividade sindptica em regides especificas dos dendritos, o que favorece a eficiéncia

funcional do sistema nervoso. Segundo Makino e Malinow (2011), tais agrupamentos favore-

cem a ocorréncia de sincronizacdes locais entre sinapses adjacentes, o que aumenta a probabili-

dade de disparo do neurdnio e facilita o armazenamento conjunto de informacdes relacionadas.

Essa arquitetura permite que experiéncias semelhantes, representadas por padroes de disparo

proximos, sejam codificadas de maneira integrada. Como mostra a figura 10, a presenca de

sinapses coativas dentro de uma mesma regido dendritica favorece a formacao de uma memoria

coesa e resistente a interferéncia de novos estimulos.
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Figura 10: Organizag@o compartimentalizada de sinapses coativas em um dendrito de neurdnio cortical, evidenci-
ada por imagem de fluorescéncia em resposta a estimulacdo sensorial.
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Fonte: Adaptado de Makino e Malinow (2011).

Os clusters sindpticos ndo apenas sustentam a memoria de longo prazo, mas também
interagem com os padrdes de spikes temporais que caracterizam a codificagdo neural. Subra-
money et al. (2024) demonstraram que redes neurais recorrentes baseadas em spikes (RSNNs)
podem aprender estratégias eficientes de navegacao sem necessidade de plasticidade sinéptica
durante a execugdo, gragas a otimizagao das conexdes no loop externo de aprendizado, con-
forme ilustrado na figura 11. Essa observacdo € reforcada por Stanojevic et al. (2024), que
mostraram que redes com apenas 0.3 spike por neurénio por amostra conseguem alcangar alta
performance, desde que os eventos de disparo estejam organizados em sequéncia temporal ade-
quada (Stanojevic et al., 2024; Zhou et al., 2024). Isso sugere que a informacao estd contida
ndo na quantidade de spikes, mas na estrutura temporal em que ocorrem. Esse principio de
codificacdo baseada em precisdao temporal também foi discutido por Zador (2019), Meng et al.
(2022), que argumentam que o cérebro depende mais de estrutura dindmica do que de arquite-

tura estatica para representar informacgdes sensoriais complexas.
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Figura 11: Aprendizado baseado em recompensa de uma rede neural recorrente baseada em spikes (RSNN) sem
plasticidade sindptica durante a execucdo. (A,B) Exemplos de trajetérias de navegacdo antes e depois do treina-
mento; (C) Dindmica da rede durante o comportamento; (D) Arquitetura da RSNN; (E) Curvas de aprendizado
mostrando variacdo no nimero de metas atingidas e no comprimento dos caminhos.
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No contexto bioldgico, os clusters sindpticos também contribuem para a formacgdo
dos chamados engramas de memoria, definidos como conjuntos de neurdnios que participam da
codificacdo de uma lembranca especifica. Tonegawa et al. (2018) mostraram que tais engramas
envolvem sinapses refor¢adas e organizadas em padrdes estruturais especificos, frequentemente
associados a regides como o hipocampo e o cortex pré-frontal. Esses circuitos ativam-se de
forma recorrente durante a rememoracao, o que corrobora a hipdtese de que a memoria de longo
prazo depende ndo apenas da presenca de sinapses fortalecidas, mas também da sua organizacao

espacial e temporal (Rao-Ruiz et al., 2021).



32

Figura 12: Reorganizagdo temporal de uma rede de células de engrama: o aprendizado ativa conjuntos especificos
de neur6nios em regides como o hipocampo, o cortex e dreas subcorticais. A consolida¢io envolve fortalecimento
sindptico entre essas células e reorganizacio da rede com maior dependéncia do cértex para evocagdo da memoria
remota.
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Fonte: Adaptado de Rao-Ruiz et al. (2021)

Esses achados tém implicagOes diretas para o desenvolvimento de ferramentas
educacionais baseadas em neurociéncia. A sincronizacdo de spikes, a formacao de clusters
sindpticos e a regulacdo da plasticidade formam um tripé essencial para a codificacdo eficaz de
informacdes complexas, como os conceitos abordados no ensino de Fisica. Ao estimular os alu-
nos com tarefas que requerem atencdo simultadnea, memdoria operacional e raciocinio abstrato,
como ocorre em jogos e simulacdes computacionais, € possivel engajar multiplos circuitos neu-
rais de forma sinérgica. Hasani et al. (2022) e Dubreuil et al. (2022) destacam que redes neu-
rais artificiais inspiradas em estruturas cerebrais podem modular padroes dinamicos de forma
eficiente, o que reforga a viabilidade de se aplicar esses principios em contextos de aprendiza-
gem. A compreensao de como os clusters sindpticos operam e se estabilizam no tempo oferece,
portanto, uma base so6lida para repensar o ensino como um processo adaptativo, dinamico e

biologicamente fundamentado.
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3 METODOLOGIA

O artigo de Zheng et al. (2024) tem como principal objetivo apresentar um novo
modelo de neurdnio de pico, chamado DH-LIF (Leaky Integrate-and-Fire com Heterogeneidade
Dendritica Temporal), e redes neurais de pico baseadas nesse modelo, denominadas DH-SNNgs,
buscando melhorar a capacidade das SNNs (Spiking Neural Networks) de processar informacoes
temporais em multiplas escalas de tempo. A proposta parte da constatacao de que os neurénios
biologicos possuem propriedades temporais variadas, especialmente nos dendritos, o que nio €
adequadamente considerado nos modelos convencionais de redes neurais de pico (Zheng et al.,
2024).

O modelo DH-LIF incorpora multiplos compartimentos dendriticos, cada um com
seu proprio parametro de tempo, permitindo que a rede aprenda automaticamente dindmicas
temporais em diferentes escalas. Esse tipo de abordagem busca refletir de forma mais realista
a complexidade do processamento temporal que ocorre em sistemas neurais reais (Izhikevich,
2004; Dayan; Abbott, 2005).

No artigo, os autores propdoem uma abordagem em trés etapas: primeiro, desenvol-
vem formalmente o modelo DH-LIF; em seguida, estendem esse modelo para redes feedforward
(DH-SFNNS) e recorrentes (DH-SRNNSs); por fim, testam essas redes em diferentes tarefas de
benchmark envolvendo processamento temporal, como reconhecimento de fala, classificagao
de imagens e sinais de EEG. Os resultados mostram que as DH-SNNs superam modelos tradi-
cionais em termos de precisdo, robustez e eficiéncia energética, além de apresentarem melhor
compactacdo do modelo (Zheng et al., 2024).

Com isso, o trabalho contribui para aproximar os modelos artificiais das proprieda-
des observadas nos sistemas neurais bioldgicos, oferecendo alternativas mais eficientes e biolo-
gicamente plausiveis para aplica¢cdes em computacao neuromorfica e para tarefas que exigem o
processamento de informag¢des em multiplas escalas temporais.

Em consonéncia com o que foi proposto por (Zheng et al., 2024), iremos tratar a
abordagem da variagdo da corrente de estimulo I.x para a andlise da propagacao da informagado
transmitida ao longo de todo o corpo do neurdnio em termos de duas condi¢des de contorno.
Primeiro, calcularemos para o valor constante da corrente externa; em seguida, consideraremos
uma corrente externa varidvel, representada pela fun¢do degrau de Heaviside u(r — 1), que mo-
dela uma ativacao subita da corrente a partir de um instante especifico #y. Essa funcao vale zero
parat < fop e um para t > o, sendo amplamente utilizada na modelagem de sistemas dinamicos
com entradas abruptas. O objetivo € analisarmos a propagacdo da corrente de informacao ao

longo do neurdnio. Iremos resolver uma equacgdo diferencial ordindria (EDO) de primeira or-
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dem nao homogénea para correntes elétricas, pois, de acordo com a literatura, os ramos dos
neuronios (chamados de dendritos) processam sinais elétricos da mesma forma que ocorre em
circuitos elétricos, o que garante que as mesmas leis da eletricidade se aplicam ao processo de
transmissao de sinais nas ramificacdes dos neurdnios (Sussillo, 2014).
B =Pt M 3.1)
d_ext a_ + - Ry + d :

onde,

ul; = R} (3.2)

A equacdo (3.1) referente a corrente externa foi retirada de Sussillo (2014) para cal-
cularmos a solu¢do da EDO em termos das correntes elétricas dos dendritos e posteriormente
analisarmos a robustez do sinal elétrico propagado ao longo dos ramos, levando a observagdo
da atenuacdo lenta e rapida em relacdo a janela de tempo para os spikes especificos. Considera-
remos a variacao para a resisténcia Ry e para resisténcia associada a carga Ry.

Neste trabalho inicial levaremos em consideracdo a LIF (Leak Integrate-and-Fire),
onde analisaremos a variacao da corrente elétrica dendritica e o potencial elétrico dendritico em
relacdo ao tempo, porém deixaremos o tratamento do processamento dos sinais de informagao
utilizando DH-LIF para uma continuidade futura desta pesquisa.

Utilizaremos o método do fator integrante para a resolucdo da EDO de primeira
ordem ndao homogénea referente a equacdo (3.1). Reescrevendo a equacao (3.1), isolaremos os
termos conhecidos e os desconhecidos

t
duy | vy

Id _ext d dt (33)

Rt
Temos como objetivo resolver a equagdo (3.3) para u); (potenciais nos dendritos). A constante
C se refere a capacitancia nos ramos.
Reorganizando a equagdo (3.3), teremos
1 -t t
o (Lexe — 1) = a T CoRrp (3.4)
A equagdo (3.4) é uma equacao linear de primeira ordem do tipo

du

E‘i‘P( ) Q(t)7 (35)

com

P=—; (3.6)
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1 t -f
Q= E(Id,exr —iy)- 3.7

A solucio da equagio (3.5) serd obtida utilizando o método do fator integrante'. u(r) = el Pt —

¢!/ (CRr) Multiplicando ambos os lados da equagdo pelo fator integrante, obteremos

d ¢!/ (CRr) _
o [uziet/(CRT)] =— (I 0w — 1) - (3.8)
A solucgdo para a equagdo (3.8) serd
1
i, = o1/ (CRr) [ [ & ) R k. (3.9)

onde K € a constante de integragdo definida pela condigdo de contorno u,(0).

Além da resolucao analitica da equagdo (3.1) utilizando o método do fator inte-
grante, também foi realizada a deducao completa das equagdes (1) a (4) apresentadas por Zheng
et al. (2024), com o objetivo de reconstituir o processo de modelagem computacional da cor-
rente dendritica em sua forma continua e discretizada. Essa deducdo, que inclui os passos
matematicos intermedidrios e as definicdes de parametros como 7, e 0, encontra-se documen-
tada no Anexo B, mas ndo serd explorada diretamente na andlise desenvolvida neste trabalho,
uma vez que a investigacdo aqui proposta seguird um enfoque distinto, com base em solucdes

analiticas e na comparagdo entre diferentes condi¢des de contorno para a corrente externa.

'A demonstragio do método do fator integrante esta no Anexo A
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4 DISCUSSOES E RESULTADOS

Calcularemos, utilizando o Python, o potencial elétrico dos dendritos considerando

a primeira condigdo inicial para a equagdo (3.8), com I, = Iy (constante) e i}, = 0, teremos

ext
ul; = ¢!/ (CRr) {IEOCRTet/ (CRr) +K} : (4.1)

usaremos
7 =CRy, (4.2)

dessa forma a equacdo (4.1) seré reescrita da seguinte maneira
t —t/7 I, /T
u;=e E‘L‘e +K|. 4.3)
Simplificando a equagdo (4.3), teremos
uly = IRy + Ke™'/7. (4.4)
Ao adotarmos u;(0) = 0, teremos
K = —IyRy. (4.5)
logo, a solugdo final referente a equacao (4.4) sera
i, = IRy (1 —e !/ T) . (4.6)

De acordo com a equacao (4.6) o potencial cresce exponencialmente de zero até um
valor estaciondrio IpR7. A constante T = CR7 governa a velocidade desse crescimento e esse

comportamento € tipico de um circuito RC ou modelos de integragdo passiva em neurdnios.
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Figura 13: Representagdo do crescimento exponencial do potencial dendritico para 7 Iy.
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Fonte: Elaboragéo prépria.

Quando utilizamos I, . como uma fun¢do degrau de Heaviside, teremos

Ioo—pH@ =] =0 “.7)
=1y = .

d-ex Iy, set>0

dessa maneira a solucdo geral serd igual ao resultado da equacdo (4.6), salvo a diferenca que

para a primeira condi¢ao de contorno o valor ocorre para ¢ < 0, em contrapartida, para a segunda

condi¢do de contorno referente a fung¢do degrau o resultado ocorre parat > 0.

Figura 14: Representagdo do crescimento exponencial do potencial dendritico para I, , . = IpH(0).
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Fonte: Elaboracéo prépria.
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Para neurdnios e sistemas bioldgicos, normalmente usa-se a func¢do degrau de Hea-
viside, pois o estimulo inicia-se em um instante especifico. Entretanto, para andlise de sistemas
em regime permanente, a corrente constante simplifica o calculo quando desejamos ignorar o
“antes do estimulo”.

Plotamos a seguir o grafico para as variacdes da representacao do crescimento expo-
nencial do potencial dendritico considerando uma corrente externa constante, onde variamos 0s
valores da capacitancia C e das resisténcias Ry € Ry, para avaliarmos os crescimentos do poten-

cial dendritico e o impacto que essas variagdes causam na informacao ao longo dos neurdnios.

Figura 15: Variagdes da representagdo do crescimento exponencial do potencial dendritico para I, , . = Io.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Um maior C representa uma membrana mais “lenta” para acumular carga (o poten-
cial cresce mais devagar e a curva € mais esticada), porém, biologicamente, membranas neurais
com alta capacitancia filtram estimulos rapidos. Enquanto para um Rz maior teremos menos
“drenagem” da carga (sobem mais lentamente e atingem um patamar mais alto), isso acarreta o
fato da membrana levar mais tempo para carregar e, dessa forma, atinge um maior potencial, e
isso torna a membrana mais isolante. Caso Ry, represente alguma resisténcia de carga externa
ou dendritica, seu impacto € na resisténcia efetiva vista pelo capacitor.

Iremos analisar a informacao sindptica através do potencial de acao, o qual é enten-

dido como um pulso elétrico rdpido e transitorio que ocorre nos neurdnios quando o potencial
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da membrana ultrapassa o limiar critico (ele € o principal mecanismo pelo qual os neur6nios
transmitem informacgdes ao longo do axdnio até atingir outras células). Utilizaremos um mo-
delo matematico simples como o modelo Integrate-and-Fire que representa como um neurdonio
acumula corrente elétrica ao longo do tempo até atingir um limiar de disparo. Quando o limiar
¢ atingido, o neurdnio gera um spike (potencial de ac@o) e o potencial € resetado, repetindo este
ciclo. O termo Integrate esta relacionado a integrar (somar) correntes sindpticas recebidas ao
longo do tempo, aumentando o potencial da membrana, enquanto o termo Fire é relacionado ao
disparo (gerar spike) quando o potencial atinge um potencial limiar.

Plotamos um gréfico que mostra claramente o comportamento de um neurdnio

Integrate-and-Fire com limiar de disparo.

Figura 16: Dinamica de um neurdnio Integrate-and-Fire.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Na figura 16 o potencial cresce exponencialmente, como esperado pela integracao
da corrente no circuito RC, e o crescimento € suave e continuo até atingir o limiar fixado (80 V).
Biologicamente, este padrao representa o comportamento basico dos neurdnios excitaveis, onde
o disparo € acionado por um acimulo de um potencial até um limiar. O intervalo entre disparos
(IST) € constante, o que sugere que a corrente de entrada € constante ou periddica, € o tipico
comportamento firing regular.

A andlise da dindmica do neurdnio Integrate-and-Fire pode ser estendida ao consi-
derar o periodo refratdrio absoluto o qual podera ser incluido para deixar o potencial fixo em
zero por um tempo apos cada spike. Esta inclusdao gera adaptacdo limiar para comportamentos
mais realistas, onde o limiar podera subir apds cada spike. Plotamos o resultado da dindmica

spike para periodo refratario.



40

Figura 17: Dindmica de um neur6nio Integrate-and-Fire para periodo refratario.
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Fonte: Elaboracéo prépria.

Na figura 17 o grifico mostra o comportamento do neurénio do tipo Integrate-
and-Fire que incorporou o periodo refratario, a adaptacdo do limiar de disparo e as entradas
sindpticas pulsadas. A linha roxa representa o potencial de membrana u,(z) ao longo do tempo,
enquanto os pontos vermelhos marcam os momentos em que o neurdnio atinge o limiar e dispara
um spike, porém para o comportamento refratirio o potencial ndo atinge o valor de (80 V) (ndo
ocorre disparos para o comportamento refratario). A linha tracejada preta mostra o limiar base
(estatico) para referéncia. Em seguida, plotamos a dindmica de um neurdnio Integrate-and-Fire

para fun¢des do tipo cosseno, helicoidal e Série de Fourier.
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Figura 18: Dindmica de um neur6nio Integrate-and-Fire para as funcdes cosseno, helicoidal e série de Fourier.
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Fonte: Elaboracéo prépria.

A figura 18 nos mostra a resposta do neurdnio Integrate-and-Fire para uma corrente
elétrica representada pela funcao cosseno a qual estd relacionada ao potencial da membrana do
neur6nio no formato da funcio cosseno. Com a amplitude da oscilagdo € consistentemente
maior que o limiar, o neur6nio dispara spikes de forma altamente regular e ritmica (disparo
tonico) e spikes ocorrem em intervalos de tempo fixos, demonstrando a capacidade do neurdnio
de manter um ritmo de disparo constante sob uma entrada periddica estivel. No gréfico da
funcdo helicoidal, a amplitude da oscilacdo parece diminuir ou a linha de base se desloca,
fazendo com que o potencial do neurénio se aproxime do limiar apenas em certas partes ou
por um periodo limitado. Em relacdo a resposta do neur6nio a funcao helicoidal de entrada, o
neuronio dispara alguns spikes no inicio ou em momentos em que o potencial atinge o limiar.
No entanto, a medida que a simulagdo avanga, a oscilacdo do potencial pode ndo mais cruzar
o limiar de forma consistente, resultando em um disparo irregular ou transiente, ou até mesmo
na cessacao dos spikes. Quando a funcdo de entrada é uma Série de Fourier (a forma da onda
¢ uma combinac¢do de multiplas senoides de diferentes frequéncias e amplitudes) o resultado

¢ um sinal periddico mais complexo e ndo senoidal, e o potencial da membrana do neurdnio
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reflete a complexidade da entrada da série de Fourier. Apesar da forma de onda mais intricada,
o potencial cruza o limiar de forma consistente e periddica, gerando spikes e o padrao de disparo
€ mais ritmico, porém mais dindmico, refletindo a estrutura complexa.

O gréfico do neurdnio Integrate-and-Fire a funcdo série de Fourier representa uma
dindmica mais interessante e, possivelmente, mais biologicamente relevante. Neuronios reais no
cérebro raramente recebem entradas senoidais puras, em vez disso, suas entradas sindpticas sao
complexas, ruidosas e compostas por multiplas frequéncias. A capacidade do modelo Integrate-
and-Fire de responder de forma robusta e coerente a uma entrada complexa (como a de uma
Série de Fourier) demonstra sua utilidade em aproximar o processamento de sinais mais sofis-
ticados que ocorrem em redes neurais biologicas. A complexidade do sinal de entrada permite

ao neurdnio potencialmente codificar informacdes ricas em seu padrao de disparo.
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5 IMPLICACOES PEDAGOGICAS DA DINAMICA DE MEMORIA PARA O
ENSINO DE FiSICA NA EDUCACAO BASICA

A compreensdao dos mecanismos neurobioldgicos relacionados a formacdo de
memoria e ao funcionamento de redes neurais apresenta grande relevancia para o ensino de
Fisica na Educacdo Basica, especialmente na formacgdo inicial de professores. Ao conside-
rar que o aprendizado ocorre por meio da modificagdo dinamica das conexdes sindpticas e
da ativacdo coordenada de agrupamentos neuronais, torna-se possivel elaborar propostas pe-
dagogicas que respeitem os limites e potencialidades do funcionamento cerebral dos estudan-
tes. Essa integracdo entre conhecimentos da neurociéncia e préticas educacionais reforca a
ideia de que a aprendizagem eficaz depende tanto de condicdes externas, como estratégias
didéticas, organizagdo curricular e ambiente escolar, quanto de processos internos do sujeito,
como atenc¢do, memoria, emocao e cogni¢ao integrada (Bear et al., 2015; Moran, 2000).

Para que a proposta pedagdgica esteja em consondncia com os principios e diretrizes
da educagdo nacional, € fundamental que o ensino de Fisica na Educagdo Bésica esteja alinhado
aos objetivos estabelecidos pela Base Nacional Comum Curricular (BNCC). A BNCC orienta
que o conhecimento na area de Ciéncias da Natureza seja estruturado a partir de leis, teorias e
modelos, e destaca a importancia do desenvolvimento de competéncias voltadas a elaboragdo
e aplicacdo desses modelos na interpretacdo de fendmenos naturais e sistemas tecnolégicos
(Brasil et al., 2018). Conforme o documento:

Na area de Ciéncias da Natureza, os conhecimentos conceituais sdo sistemati-
zados em leis, teorias e modelos. A elaboracdo, a interpretacdo e a aplicacdo
de modelos explicativos para fendmenos naturais e sistemas tecnoldgicos sao
aspectos fundamentais do fazer cientifico [...] (Brasil ez al., 2018, p. 548).

Essa diretriz dialoga diretamente com os pressupostos da neurociéncia educacio-
nal, uma vez que o desenvolvimento de modelos mentais capazes de representar abstracoes
cientificas exige a ativacdo de estruturas cognitivas complexas, sustentadas por processos de
memoria, aten¢do, raciocinio e linguagem. Assim, integrar os avan¢os da neurociéncia ao en-
sino de Fisica ndo apenas fortalece os objetivos da BNCC, como também permite fundamentar
metodologicamente praticas didaticas mais eficazes e alinhadas ao funcionamento do cérebro
em aprendizagem.

Nesse contexto, a neurociéncia educacional fornece subsidios para repensar o en-
sino de Fisica como um processo nao linear, ativo e biologicamente enraizado. A aprendizagem
significativa, conforme proposta por Ausubel, ocorre quando novos conteidos se ancoram de
maneira estavel em estruturas cognitivas ja existentes (Ausubel et al., 1978). Essa teoria con-

verge com as evidéncias neurobioldgicas que apontam para a necessidade de repeti¢ao espagada,
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associacdo emocional e variedade de estimulos sensoriais para a consolidacdo das memorias de
longo prazo. Do ponto de vista pedagdgico, isso implica a necessidade de estratégias que pro-
movam ndo apenas a memorizagdo, mas a reconstrucdo ativa do conhecimento por meio da
interacao social e da resolu¢@o de problemas contextualizados (Vigotsky et al., 1987; Moreira,
1985).

As metodologias de ensino por investigacdo, aprendizagem baseada em proble-
mas (PBL) e o uso de tecnologias digitais, como jogos, simulacdes interativas e ambientes de
programacao, alinham-se aos principios da codifica¢do neural eficiente discutidos nos capitulos
anteriores. Ao estimular simultaneamente a atencdo coletiva, o envolvimento emocional e a
integracdo multimodal da informacao (visual, tatil e verbal), essas abordagens favorecem o dis-
paro coordenado de neur6nios em padrdes recorrentes, que formam a base para a consolidagao
de tracos de memoria duradouros. Estudos recentes sugerem que essas prdticas potenciali-
zam a retengdo e a transferéncia do conhecimento ao longo do tempo (Camillo, 2021; Kenski,
2003). Além disso, o uso de ferramentas como Python, Scratch e ambientes de simulacdo como
PhET Colorado, quando inserido em contextos experimentais € investigativos, promove o for-
talecimento sindptico por meio de experiéncias realmente significativas, lidicas e desafiadoras,
respeitando os ritmos cognitivos individuais dos estudantes.

Por exemplo, diversas pesquisas em neuroeducag¢do mostraram que o uso do Jupyter
Notebook com Python permite que os alunos manipulem dados reais de experimentos neurais
e construam visualizac¢des interativas, o que contribui ndo apenas para a compreensao concei-
tual, mas também para a consolida¢ao de padrdes cognitivos por meio de feedback imediato e
visualizagdo multimodal (Tufino et al., 2025). O estudo de Suriyaarachchi et al. (2025) sobre
aprendizagem com Python, baseado no paradigma de productive failure, demonstrou que estu-
dantes que primeiro tentaram resolver problemas dificeis antes da instrucdo formal apresenta-
ram maior retencao conceitual e menor carga cognitiva posterior. Outra investigacdo comparou
o uso de Scratch e Python e observou que ambos os ambientes geram atividade cerebral consis-
tente durante a programacgao, com redu¢do no tempo de resolucdo de tarefas a medida que os
alunos dominam cada linguagem, o que indica que praticas interativas consolidadas contribuem
para processos cognitivos automatizados e eficientes (Ivanova et al., 2020). Simula¢des PhET,
por sua vez, t€ém sido amplamente documentadas como eficazes para aumentar a motivacao dos
alunos e sua compreensdo de conceitos abstratos em Fisica, como ondas e equilibrio, especial-
mente por meio de visualizacdes dinamicas que permitem explorar sem restri¢cdes experimentais
reais (Wieman et al., 2008; Umiliya et al., 2023; Wieman; Perkins, 2005; Rayan et al., 2023;
Wieman et al., 2010; Podolefsky et al., 2013). Esses achados sustentam a ideia de que tecno-
logias abertas e interativas contribuem diretamente para a codifica¢do neural refor¢ada e para a

aprendizagem significativa.
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Além disso, os principios da zona de desenvolvimento proximal, conforme Vy-
gotsky, reforcam que a mediacdo ativa do docente € essencial para guiar estudantes em ativi-
dades desafiadoras, diagnosticando conhecimentos prévios e oferecendo suporte adequado. Na
perspectiva da neurociéncia educacional, essa mediacdo assume formas de didlogo, estimulo
emocional e cooperagdo social, catalisando a ativacao de circuitos neurais emergentes. Essa
abordagem, respaldada pela teoria da aprendizagem significativa e pela didatica construtivista
de Libaneo, favorece praticas sensiveis as diferencas cognitivas individuais e ao histérico de
cada aluno, configurando um ambiente escolar estimulante e acolhedor (Libaneo, 2013; Au-
subel et al., 1978; Moreira, 1985). Esse tipo de intervencdo docente estimula a formacgao de
redes neurais complexas e adaptativas, permitindo que os estudantes avancem em direcdo a
representacdes cognitivas mais sofisticadas de fendmenos fisicos.

As implicacdes pedagégicas da dindmica da memdria cerebral no ensino de Fisica
indicam a necessidade de um curriculo que va além da exposicio passiva de conteddos. E
importante promover processos de aprendizagem que valorizem a experimentacio ativa, a
resolucdo de problemas e o uso articulado de diferentes formas de representacdo, como ex-
pressoes matematicas, modelos gréficos, codigos computacionais, esquemas simbdlicos e a lin-
guagem oral e escrita. Ao trabalhar esses diversos modos de expressdo em atividades praticas
e investigativas, os estudantes conseguem compreender e representar os fendmenos fisicos de
forma mais integrada, o que favorece tanto a aprendizagem conceitual quanto a consolidac¢ao do
conhecimento. Nesse contexto, a escola deve se estruturar como um ambiente planejado inten-
cionalmente para favorecer a constru¢io de saberes por meio do engajamento dos estudantes,
permitindo que a aprendizagem se torne mais significativa, contextualizada e duradoura. Inte-
grando saberes da neuroci€ncia a pratica docente, essa abordagem fortalece o papel do professor
como mediador entre o conhecimento cientifico e os processos mentais envolvidos na aprendi-
zagem. Quando atua de forma consciente e reflexiva, o docente contribui para a formacao de
conexodes entre os conceitos da Fisica, os métodos de investigacdo e as estruturas cognitivas dos

alunos, promovendo uma aprendizagem sélida, ativa e fundamentada em evidéncias cientificas.
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6 CONCLUSAO

A modelagem estrutural cerebral tem se mostrado fundamental para a compreensao
da eficiéncia da cogni¢do, ao demonstrar que a arquitetura das redes neurais exerce influéncia
direta sobre a forma como informag¢des sdo processadas, armazenadas e evocadas. Estruturas
cerebrais organizadas em padrdes topoldgicos especificos promovem integracdo funcional en-
tre diferentes regioes do sistema nervoso central, viabilizando o surgimento de pensamentos
complexos e adaptativos. Essa organizacdo estrutural permite a sincronizagdo coordenada de
clusters sinapticos e favorece a formagdo de trajetdrias dinamicas de ativacdo que sustentam
estados cognitivos estdveis, condi¢do essencial para a manutencdo da memoria e do aprendi-
zado. Como evidenciado no presente trabalho, redes densamente conectadas apresentam maior
robustez, eficiéncia energética e seletividade funcional, o que reforca a importancia da estrutura
anatomica cerebral como base para a otimizacdo do desempenho cognitivo.

Analisar o potencial de acdo nos dendritos por meio do modelo LIF oferece
uma base conceitual para entender como as informagdes sdo processadas localmente nas
ramificacdes dendriticas, influenciando a atividade elétrica neuronal. O modelo demonstra que
os sinais sindpticos se acumulam exponencialmente (equacao (4.6), figuras 13, 14, 15) até su-
perar um limiar, desencadeando o disparo. Essa estrutura matemadtica representa a integracao
espaco-temporal de estimulos excitatérios e inibitérios, traduzindo de forma acessivel a com-
plexidade da computagdo neural biologica. Além disso, revela o papel ativo e influente dos
dendritos na selecdo e modulacdo de padrdes de entrada nos mecanismos de aprendizado e
consolidagdo de memorias, conforme evidenciado nas simulacdes e discussdes deste trabalho.

A andlise da corrente externa dendritica (I ox¢) revelou que a forma do estimulo
influencia diretamente a ativagdo coordenada de sinapses em compartimentos dendriticos.
Estimulos do tipo degrau de Heaviside (IpH(t)), por simularem entradas bioldgicas com inicio
definido, favoreceram uma sincronizacao mais eficiente, essencial para a formacao de clusters
sindpticos estaveis. Além disso, parametros como capacitancia (C) e resisténcia total (R7) re-
gularam a velocidade de integracdo do sinal, com maior C resultando em respostas mais lentas
e maior Ry amplificando o potencial final, o que favoreceu a persisténcia de padrdes recor-
rentes de ativacdo. Esses achados reforcam que a dindmica temporal do estimulo, aliada as
propriedades elétricas dos dendritos, é fundamental para a estruturacao de clusters funcionais e
a consolidac@o de memoria.

Buscou-se, neste trabalho, analisar como a heterogeneidade presente nos compar-
timentos dendriticos pode favorecer o surgimento de clusters sindpticos estaveis, por meio da

modelagem com neurdnios LIF. Os resultados indicam que as propriedades elétricas locais dos
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compartimentos dendriticos, como a capacitancia e a resisténcia total, modulam a integracdo
espaco-temporal (figuras 13 a 17), favorecendo a sincronizagdo de sinapses em agrupamen-
tos funcionais. Como continuidade, propde-se incorporar constantes de tempo distintas en-
tre compartimentos dendriticos (modelo DH-LIF), com o objetivo de simular a formacao si-
multanea de clusters independentes. Essa abordagem permitird identificar condi¢des criticas
para a consolidacdo de memorias e desenvolver arquiteturas neurais bioinspiradas com maior
eficiéncia energética e capacidade computacional.

Neste trabalho, ao buscarmos compreender como o nosso cérebro funciona, como
ele lembra e aprende, contribuimos para além da discussd@o sobre modelos computacionais e
andlises tedricas e experimentais sobre redes neurais, clusters e sinapses. Estamos nos apropri-
ando de ferramentas transformadoras, capazes de impactar ndo apenas a nossa pratica docente,
mas também todos os envolvidos no processo educativo. Ao desvendar os mecanismos da mente
humana, assumimos o compromisso de manter um olhar atento a ciéncia e sensivel a educacao,
promovendo um didlogo entre os conhecimentos discutidos e as urgéncias de uma educagdo

mais acolhedora, empatica, potente, transformadora e, sobretudo, humana.
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ANEXO A - DEMONSTRACAO DO METODO DO FATOR INTEGRANTE

A equacgdo (A.l), apresentada na secao de métodos matematicos, é uma equacdo diferencial
linear de primeira ordem:
t

oul, u ]
en =Cg 4 R F iy (A1)

Reorganizando os termos, podemos reescrevé-la como:

I

d
S P()-u(t) = (1) (A2)
em que:
1
P(t) = CRy’ (A.3)
1
Q(t) = E(Icli_exl - lii) (A.4)

Para resolver a equacdo (A.2), utilizamos o método do fator integrante, que consiste em multi-

plicar todos os termos da equag@o por uma fungdo p(z):

du

ule) -+ () - Plr) -ulr) = pu(r) - Q1) (A.5)

Aplicando a regra da derivada do produto:

%[u(t) V()] =ut) V() +u'(t)-v(t) (A.6)

e identificando v(r) = u(t), podemos reescrever:

d _du du
a[#(’) u(t)] = u(t)- EWL -

Para que o lado esquerdo da equagdo (A.5) seja equivalente ao lado esquerdo de A.7, é ne-

u(t) (A.7)

cessdrio que:

du
g .P A.
b —u(n)-P0) (A8)
Substituindo A.8 em A.5, obtemos:
du du B
.U(f)'EJFE‘“(’)—IJ(f) o(t) (A9)

Para encontrar a fung@o pi(z), resolvemos a equacao (A.8):
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— =u(t)- Pt A.10
o =R P() (A.10)
Separando as variaveis:
d
M _ p(tyar (A.11)
u
Integrando ambos os lados:
d
B _ P(t)dt (A.12)
U
In|u(t)|= P(t)dt (A.13)
Aplicando a exponencial nos dois lados:
w(r)=e PO (A.14)
Como P(t) = ﬁ, segue que:
Ld[ _r
() =e FRr™ = eCRr (A.15)
Sabendo disso, podemos calcular:
du 1 -
L A.16
dt CRyr e ( )

Substituindo os valores de p(t), ”2—‘; e Q(t) na equagido (A.9), temos:

t du it 1 .
eCRT . E _|_ CRTeCRT . u(t) — eCRT . E(Ié,ext — ltd) (A17)

O lado esquerdo da equagdo pode ser reescrito como a derivada de um produto:

d o 1 )
- (u-eCRT> = %7 (1} gy — 1) (A.18)

Portanto, demonstramos que a equacdo que modela o potencial dendritico pode ser resolvida
analiticamente pelo método do fator integrante, conforme apresentado na secdo de métodos

matematicos.
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ANEXO B - DEDUCAO DAS EQUACOES DE MODELAGEM DA CORRENTE
DENDRITICA COM DISCRETIZACAO TEMPORAL

duy | uy ' t
Id ext_Ca_—'_E—’_ d» ud:Rle (B.1)
Equacao (1): y
u l/l
laen =C g+ 5+ (B2)

Sabendo que u!, = Ry i, substitufmos na equagao:

d(Rii') Rii,
d ext — =C dr 4 + RTd +ltd (B3)

Distribuindo e reorganizando:

dil; Ry

Reorganizando a equacgdo para isolar o termo que contém a derivada do lado esquerdo:

dit R; + Rt
CR; dtd I, — d( R ) (B.5)

Ry
R 1Ry > lemos:

Ri Rt di; : Rt t
C — =11 ] = B.6
Rr + Ry dt d-ext Ry +Rr ta (B0

Multiplicando ambos os lados da equagdo anterior por

Definimos:

RiRT C_g Rt
R.+Rr’ ¢ " R +Rr
Note que 7, representa a constante de tempo efetiva do circuito dendritico, andloga aquela

Td:C

encontrada em circuitos elétricos do tipo RC. Essa constante resulta do produto da capacitancia

C pela resisténcia equivalente R.q, obtida pela associa¢do dos resistores Ry € Ry em paralelo:

_ RiRy
“ RL+Ry
Assim, podemos escrever
Td - C . Req

Portanto, a equacdo (B.6) pode ser reescrita como:
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;i

di ]
Tdd_td =i+ 1, (B.7)

Esta é a Equacdo (2) do modelo, que descreve a evolugdo temporal da corrente dendritica 7,
a partir de uma equacdo diferencial de primeira ordem, tipica de sistemas com dindmica de
relaxamento.

Para simular computacionalmente esse comportamento ao longo do tempo, aplicamos o método
de Euler Forward, uma técnica numérica de discretizacdo de derivadas no tempo. Essa abor-

dagem aproxima a derivada temporal por uma diferenca finita:

a, 1"~
dt At

Assumindo um passo de tempo unitario (At = 1), a equacgao anterior se torna:

(i —i) = —i, + 1 (B.8)

Essa é a Equacao (3) apresentada no artigo, que ja corresponde a uma forma discreta da equagao

original, adequada para implementa¢do computacional em dominios discretos de tempo.

Reorganizando os termos para explicitar i;“:

il — il =~ + I (B.9)

i = (g = Vi + 1 (B.10)

f+1 Ta— 1Y, 1
i _( o >ZZ+(r_d)Ié (B.11)

Introduzimos, entdo, um parametro auxiliar chamado fator de decaimento temporal, definido

como:

T—1 1
d = l—o;=—

Oy =
Td Td

Substituindo esses valores na equacdo (B.11), obtemos a forma final da dinamica discreta da

corrente dendritica:

it = oyl + (1 — o) 15! (B.12)

Esta é a Equacao (4) do artigo, que evidencia a contribui¢do ponderada entre o estado passado
iii e 0 novo estimulo efetivo IZH, refletindo o comportamento de um sistema com memoria e

amortecimento temporal.



