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Resumen.

Recientemente se han desarrollado modelos matematicos que permiten explicar y
definir a través de la ingenieria la manera como se procesa la informacion de
sefiales eléctricas producidas por iones en el sistema nervioso de los seres vivos. Se
han disefiado numerosas propuestas de este tipo, de lo discreto a lo masivo, que
operan como segmentos de una neurona, una red, y en ultimas fechas con ayuda del
supercomputo, hasta conjuntos de ndcleos que interactian en entornos de estimulos
y procesamiento a gran escala. De las estructuras neurales mas complejas y de mas
interés ha sido la del grupo denominado de los Ganglios Basales, de los que el
Neoestriado forma parte, y sobre el cual se han hecho limitados trabajos de
modelado computacional. Se ha demostrado que en esta region residen funciones
de aprendizaje, y otras relacionadas con la toma de decisiones bajo las reglas de
accion-seleccién que son ampliamente estudiadas en el aprendizaje autbnomo
computacional, permitiendo transferir el conocimiento de un campo de investigacion

a otro.

El presente trabajo propone un modelo computacional en tiempo real, a través de la
integracion del conocimiento obtenido de experimentos aceptados en biofisica,
aplicando las teorias clasicas de compartimientos electrénicos, tales como la
ecuacion de cable de Rall, las leyes de potencial de particulas de Hodkgin-Huxley,
entre otros. Dichos modelos se incorporan en un entorno basado en la funcion de
integrador con fugas, a través de un ambiente computacional de simulacién neural a

gran escala, que entrega una salida de datos equivalente al modelo bioldgico,
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susceptible a ser analizada como un problema Bayesiano, y comparada con el

espécimen biolégico con éxito.

Para integrar todos los conceptos que soportan la presente tesis, se ha estructurado
la informacion en dos partes: Se hace una revision del sustento te6rico-matematico
clasico que se ha desarrollado para conceptualizar la morfologia y funciéon
experimentalmente en el sistema nervioso de los seres vivos. Posteriormente se
habla de las teorias que se han desarrollado a partir de la década de los ochentas a
la fecha acerca de los modelos matematicos de procesos nerviosos por
computadora, mismos que sirven de sustento en la segunda parte para explicar de
qué forma permiten estructurar teorias complejas sobre el funcionamiento de los
Ganglios basales, y en especifico de de los nucleos neostriatales desde el punto de
vista computacional. Se describe la metodologia y la construccion de un modelo
computacional operante del Neoestriado, disponible en cddigo abierto para toda la
comunidad para ser reproducido y estudiado. Abriendo la posibilidad de continuar el
trabajo de manera mas amplia al aplicar teorias de reciente aparicion en el campo de
las Neurociencias Computacionales, mismas que son planteadas y discutidas al final

del documento.

10
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Abstract.

Recently, several mathematical models have been developed to study and explain
the way information is processed in the brain. The models published account for a
myriad of perspectives from single neuron segments to neural networks, and lately,
with the use of supercomputing facilities, to the study of whole environments of nuclei
interacting for massive stimuli and processing. Some of the most complex neural
structures -and also most studied- are basal ganglia nuclei in the brain amongst
which we can find the Neostriatum. Currently, just a few manuscripts about high scale
biological-based computational modeling of this region have been published. It has
been demonstrated that the Basal Ganglia region contains functions related to
learning and decision making based on rules of the action-selection type, which are of
particular interest for the machine autonomous-learning field. This knowledge could
be clearly transferred between areas of research. The present work proposes a
model of information processing, by integrating knowledge generated from widely
accepted experiments in both morphology and biophysics, through integrating
theories such as the compartmental electrical model, the Rall’'s cable equation, and
the Hodking-Huxley particle potential regulations, among others. Additionally, the
leaky integrator framework is incorporated in an adapted function. This was
accomplished through a computational environment prepared for high scale neural
simulation, which delivers data output equivalent to that from the original model, and
that can not only be analyzed as a Bayesian problem, but also successfully compared
to the biological specimen. For support the whole framework on which this thesis is
based, the present document was structured in parts: First | deliver a review of the

11
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classical theoretic and mathematical concepts on which the experimental reports
builds the foundations of morphology and function of the nervous system. Then goes
through the framework on which, from eighties decade of nineteen century,
mathematical models have been under continuous development aimed to be tested
on computer simulations. This leads to the next part, on which | give a thorough
review and explanation on how this knowledge is modified and integrated with many
emerging theories about the Basal Ganglia function and specifically Neostriatum
Nucleus. Including the methodology and results of the building of a Neostriatum
Working Model, which is open code and available to everybody to be reproduced and
studied. All this work leads an open line for explore diverse possibilities, applying
emerging theories in the computational Neurosciences field, which are presented and

discussed at the end of this document.

12
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Introduccion.

El estudio de las neurociencias computacionales tuvo su crecimiento mas explosivo
en la década de los noventa, teniendo como antecedente todo el conocimiento en
biofisica y neurobiologia a partir de la electrofisiologia en neuronas (Mitchell 2009;
Dulam-Banawa et al. 2010). No habian sido posibles los desarrollos de ingenieria
sobre la teoria matematica derivada de todas estas lineas de investigacion debido a
gue la infraestructura requerida para hacer computo de datos a gran escala, 0 no
estaba al alcance, o bien no se le habia puesto a tencion a la relevancia de estudiar
como hace el sistema nervioso para procesar la informacion como para incorporar

equipos de gran costo para estas tareas (Pérez et al. 2009; Cuevas-Tello et al. 2012).

La teoria derivada de la neurobiologia ha planteado que en todos estos estudios se
encuentran elementos comunes, que bien podrian conjuntarse en tiempo real en un
modelo virtual operante (Pérez et al. 2009; Gillespie et al. 2010; Zhang et al. 2010b).
A partir de ello se han producido disefios en computadora para plantear como
interactian estos elementos desde lo molecular, hasta lo macro-estructural (Gurney
2001b; Bower y Beeman 2005; Bryson 2006).

El modelado computacional tiene las siguientes ventajas: (Bhalla y Bower 1993;
Houk et.al. 1998; Thuboshita y Hiroshi 2007).

e Puede proveer de una herramienta de interpretacion de los datos
experimentales obtenidos.

e Ofrece la ventaja de la visualizacion y ejecucion en el llamado tiempo

13
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real. Permitiendo herramientas de analisis muy valiosas para tal fin.

e Permite combinar datos experimentales obtenidos en varias fuentes, y
hacer predicciones sobre  sus comportamientos, dirigiendo los
experimentos en animales

e Permite desarrollar experimentacién a nivel biolégico sin la presencia

del organismo vivo.

A medida que se consolida la relacion entre métodos, la relacion se hara cada vez
mas interactiva e interdependiente. Bajo estos conceptos, la funcién de disefar
experimentos de origen biol6gico en la computadora, va mas alla de simplemente
probar conceptos y férmulas. Se da el sustrato para generar prototipos ejecutables,

gue dirijan la investigacion con la formulacién de preguntas mas directas.

Para acercarse de mejor manera a este fin, es necesario establecer limites y campos
de trabajo. Como se vera mas adelante, existen varias herramientas de simulacioén.
Dependiendo del disefio metodolégico empleado, nos encaminan al estudio de
problemas que pueden ir desde algoritmos de difusién y cinética enzimatica, hasta
redes neuronales con cientos de miles de unidades (Kaebling et al. 1996; Fellous y
Linster 1998; Wilson 2004; Burfoot et al. 2008).

La simulacién de la unidad morfofuncional del sistema nervioso, la neurona es uno
de los campos de trabajo con mas produccién. Se busca desarrollar algoritmos
matematicos que puedan ejecutarse en una linea de tiempo, y que permitan generar,
procesar transportar y transmitir sefiales eléctricas con la misma fidelidad que en el

modelo real (Wilson 1984; Dulam-Banawa et al. 2010). Biolégicamente hablando,

14
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estos objetivos tienen definitiva relacion con la funcién y la forma de las células
nerviosas, que son bien conocidas y analizadas por los estudiosos de la morfo-
fisiologia celular (Pongracz 1985; Ibafiez-Sandoval et al. 2010). Cada neurona es un
centro de procesamiento, en donde la entrada de sefales (input, homélogamente en
ingenieria), llega a través de sinapsis al soma o cuerpo celular, o bien al arbol
dendritico. En éstos las sefiales se modifican y propagan.

Somas y dendritas poseen una membrana excitable con una estructura electrotonica
con propiedades tanto activas como pasivas. Esto se debe a la presencia de
estructuras proteicas complejas incluidas en su superficie como canales, poros,
bombas idnicas, enzimas y receptores, entre otras (Leake et al. 1977; Woody et al.
1984; Roy y Llinas, 2009).

El arbol dendritico neuronal tiene una gran relevancia en el proceso de construccion
de un modelo computacional. A éste llegan la mayoria de las sefales entrantes.
Como ejemplo en el humano, en las células de Purkinje (ubicadas en cerebelo), se
han calculado la llegada de hasta 90 mil sinapsis en su caracteristico penacho
dendritico. Las propuestas publicadas en tan solo unos cuantos segmentos
dendriticos de dicha célula, han requerido un procesamiento a gran escala con
equipo de codmputo especializado (Contreras-Vidal et al. 1997; Bao et al. 2010).

Una simulacion que se apegue a lo experimental basada en un modelo biol6gico
tiene que contar con el sustento matematico necesario que permita predecir con toda
precision posible el comportamiento de una neurona genérica, con las variables que

describen sus caracteristicas morfologicas vy fisioloégicas (Elston 2003; Prescott et al.

15
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2006). Para construir una unidad neural que pueda representarse y desenvolverse
dentro del medio virtual de una computadora son necesarias las siguientes

condiciones (Bower y Beeman 1998, 2005):

e Definicién del problema a abordar v precisién de su alcance. Si se

requiere estudiar como ejemplo, las propiedades electroténicas de un
segmento neuronal se puede construir un modelo tan minucioso como
para considerar algoritmos que planteen actividades a nivel molecular;
o bien, de una manera mas general, mediante el uso de
representaciones equivalentes mas optimas.

e Desarrollo de los algoritmos representativos. EXxiste una extensa

variedad de propuestas planteadas. Como ejemplo muy representativo,
esta el trabajo clasico de Hodgkin y Huxley (1952a-e) en donde se
construye una explicacion matematica sobre el potencial de reposo en
la membrana. Existen ademas, propuestas de modelos de algoritmos
genéticos de funcion neural (Lu y Dosher 2009; Dulam-Banawa et al.
2010).

o Definicién de las plataformas tecnoldgicas. Una vez disefiado el plan de

construccioén de la simulacién es preciso tener un aproximado de factores
como la intensidad de cOmputo que va a ser necesario consumir. La
medida de procesamiento en las computadoras que se basa en la
cantidad de operaciones que puede resolver por unidad de tiempo se le
denomina megaflops (millbn de operaciones de punto flotante por

segundo). Este tipo de factores, y la necesidad de otros dispositivos,

16


http://www.novapdf.com/

Tesis Doctoral. Pesenta: César S.V.M.

como las comunicaciones en red, sea con otras computadoras o
aparatos de captura de datos, determinan el tipo, capacidad, sistema
operativo y lenguaje que sera necesario usar. Asi como la herramienta

de simulacion a emplear.

Por ultimo, una vez realizado el esquema de construccion del modelo, viene la
realizacion del trabajo de programacion y desarrollo, de manera que los datos se
apeguen siempre a lo real, a medida que se vaya completando el esquema
planteado.

Como sustento tecnoldgico y tedrico en esta tesis se presenta un panorama general
de lo que en la actualidad es el llamado estado del arte que se tiene con respecto a
la informacion de morfologia neural, biofisica de membranas e histologia; aunados a
las mudltiples teorias aceptadas sobre el comportamiento computacional de las
neuronas y sus redes. Actualmente, estas propuestas estan a nivel de validacién y
discusién, y permiten construir los modelos matematicos que operen y generen
sefales en tiempo real en ambientes de cdmputo, equivalentes a la manera en cémo
neuronas o grupos de nucleos y vias procesan informaciéon (Abnizova et al. 2006;
Gurney 2001a; Rietschel et al. 2011), permitiendo poner a disposicion esta
informacion de manera que a nivel de laboratorio se puedan contrastar y predecir los

datos en los modelos biolégicos con los procedimientos adecuados.

En esta propuesta se desglosan los elementos teoricos sobre los cuales se
sustentan los objetivos y la hipétesis, centrando en el tema de la actividad de la red

de procesamiento de informacién que intrinsecamente se construye en el nudcleo

17
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neoestriado de los mamiferos. EI modelo esta constituido como se explicard mas
adelante, por un conjunto de interneuronas que afectan la activacion de una célula
Unica de proyeccion, denominada Espinosa Mediana; bajo el influjo de la accién
exterior de la dopamina, en una forma de neuromodulacién variable, y dependiente

de factores externos.

Este modelo, ya publicado (Sanchez-Vazquez et al. 2014, en prensa), se contrasta
de manera matematica con las respuestas electrofisiol6gicas de los modelos reales
dentro de los limites posibles. Demostrando que la salida de datos que emite, si tiene
correlacion con el modelo biolégico. Como se discutird mas adelante, para continuar
esta propuesta hace falta desarrollar paradigmas que permitan contrastar y
perfeccionar dicha simulacion para que se convierta en una verdadera herramienta
predictiva y directiva del estudio de la funcién y el procesamiento neural en los seres

Vivos.

La presente propuesta deja abierta una linea de investigacion en donde quedan
pendientes por aplicar y probar las teorias que actualmente se estan planteando
sobre la funcién del neoestriado, con el aporte de que permite disefiar paradigmas
experimentales para establecer un nexo con los experimentos en muestras
biolégicas y la ingenieria en sistemas computacionales para dar mas precision y
direccion a los planteamientos sobre el tema. Ademas del evidente beneficio de
ahorrar tiempo y recursos al reproducir experimentos sin necesidad del espécimen
bioldgico y el proceso de preparacion. Por lo que es una efectiva contribucion a la
docencia y a la investigacion.

18
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Objetivo

Caracterizar una simulacion computacional y autonoma del modelo en seres vivos de
la actividad neostriatal con base en datos morfoldgicos vy fisioldgicos experimentales

obtenidos a partir del modelo biol6gico.

Antecedentes

El grupo de nudcleos neuronales conocidos como ganglios basales constituyen un
sistema de bioretroalimentacion positiva hacia la corteza motora de mamiferos,
reptiles y aves (Cote y Crutcher 1991). El ndcleo mas preponderante de los Ganglios
Basales es el estriado y sus células principales, llamadas neuronas espinosas
medianas han sido motivo de profundo estudio; estas neuronas presentan
formaciones membranosas particulares, conocidas como espinas dendriticas. Son
estructuras formadas por extensiones de membrana y citoesqueleto (Wilson y
Groves 1980; Wilson 1984).

El comportamiento eléctrico de las membranas de una neurona se modifica por la
presencia de espinas dendriticas. Adicionalmente en las espinosas medianas se han
caracterizado corrientes idnicas particulares, que como se explicara mas adelante,

les confieren un estado de potencial dual (Wilson y Kawaguchi 1996)

El modelado por computadora de la actividad eléctrica de una neurona espinosa

mediana aislada constituye por si mismo un reto de ingenieria que requiere gran

19
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cantidad de recursos matematicos y de informatica. El problema de estudio se vuelve
mas complejo cuando hay que agregar la interaccién de esta célula en una red con
caracteristicas morfofuncionales particulares, como lo es la red del neoestriado,
conformada bésicamente por interneuronas GABAérgicas Yy colinérgicas,
diferenciadas en el laboratorio por sus caracteristicas morfolégicas y
electrofisiologicas.

Recurrentemente una forma de resolver un problema desde el punto de vista de la
ingenieria es utilizando la construccién de lo global a lo particular (Segev et al. 1985;
Sturm et al; 2010). Es decir, de forma metdédica aislar las variables mas
preponderantes en un modelo basico modular, e ir probando su funcionalidad en un
ciclo que permita incorporar variables cada vez més concretas (Berns 1998; Bar-Gad
2003; Atallah 2007).

Con esta Optica se revisan a continuacidén las caracteristicas mas importantes
reportadas desde el punto de vista neurobiolégico de los tipos neuronales
involucrados en el neoestriado y su conectividad. Posteriormente las teorias
matematicas que se estan validando para reconstruir la actividad neostriatal en
tiempo real. Dicho marco tedrico provee los elementos para la construccién del

modelo propuesto y su posterior analisis.

ANATOMIA Y FISIOLOGIA DEL NEOESTRIADO.

El neoestriado es una estructura subcortical que forma parte de los ganglios basales
con multiples relaciones y conexiones entre nucleos (figura 1). En la mayoria de las

especies de vertebrados este nucleo es el mas prominente de las estructuras
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subcorticales telencefalicas. Se localiza en el cerebro anterior de reptiles, aves y
mamiferos. En mamiferos superiores el neoestriado se divide en los nucleos
caudado y putamen, los cuales se encuentran separados por la capsula interna, que
es formada por las fibras corticales descendentes (ver figura 2). En mamiferos
inferiores las fibras descendentes estan dispersas y no forman la capsula interna por
lo que dan al ndcleo un aspecto rallado cuando éste es observado en un corte

sagital. No posee una organizacién laminar como las cortezas cerebral o cerebelosa.

Vias:
Nigro-Estriatal
Rafe-Estriatal
Cdrtico-Estriatal
Estriato-Palidal

4l Gaba/ENK Gaba/P & GEU Estriato-Nigral
‘.:“‘

Via

Cortico
Espinal 1 (
sHT | ' '
\ Q_/

Figura 1. Relacién del neoestriado (caudado-putamen)con otras regiones cerebrales. Tomado de:

El neoestriado esta relacionado con la funcion motora (Deniau y Chevalier 1984;
DeLong y Wichmann 2009). Esta observacion se ha basado en los estudios de
enfermedades neurodegenerativas como es el caso de la enfermedad de Parkinson
y la corea de Huntington. Asimismo, el neoestriado se ha relacionado con la
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generacion de movimientos voluntarios (Yelnik et al. 2000; Pollack 2001; Wilson
2004; Utter y Basso 2008). Sin embargo, no se sabe cémo este grupo de nucleos
contribuye a la generacion de estos movimientos. El déficit motor se relaciona con la
presencia anormal de actividad durante los movimientos voluntarios o0 en reposo
(Wickens y Wilson 1998).

Figura 2. Localizacion del
neoestriado en el ser humano..
En mamiferos inferiores
presenta un aspecto rayado en
el cual las estrias son
formadas por las fibras
descendentes corticales que lo
atraviesan. En  mamiferos
superiores las fibras

descendentes corticales se

unen formando la capsula
interna, teniendo una
distribucion topolégica. Fuente:
US-NIH-Creative-commons
2013

La actividad dopaminérgica del mesencéfalo al neoestriado es indispensable para el
control de las funciones de los ganglios basales a través de las vias cortico-estriato-
palido-talamico-corticales. La disminucion en la concentracion de dopamina en el
neoestriado produce la enfermedad de Parkinson que lleva a la pérdida del
movimiento normal y al déficit cognitivo. El exceso de dopamina en esta zona puede
causar movimientos anormales como coreas, distonias y tics, e incluso desérdenes
del pensamiento (Krause et al. 2004a; Temel et al. 2006).
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El papel que juega el neoestriado en el funcionamiento cerebral es definido como un
proceso de desinhibicion en el cual, la activacion del conjunto de nucleos estriatales
produce la inhibicion de las neuronas del globo palido y de la substancia nigra
reticulata. Las neuronas de estos ndcleos se caracterizan por tener
predominantemente actividad ténica inhibitoria sobre sus nucleos blanco en el tdlamo
predominantemente. Cuando las neuronas nigrales y palidales son inhibidas por las
aferentes neoestriatales disminuye la inhibicion ténica producida por éstas
(desinhibicién) aumentando de este modo la actividad en los nucleos blanco
(Chevalier y Deniau 1984; Chevalier et al. 1984; 1985; Deniau y Chevalier 1984;
1985).

El neoestriado es modulado por varias moléculas transmisoras, como la dopamina, la
acetilcolina y la serotonina. En la region dorsal de esta estructura se ha propuesto
gue la dopamina contribuye a la coordinacién sensorio-motora durante el desarrollo
de una respuesta en una serie de procesos preparatorios para respuestas
predefinidas (Marsden 1992). En la region ventral la dopamina influencia el impacto
de un estimulo relacionado con una recompensa (Ray y Strafella 2010; Schultz 2010;
Voon et al. 2010). La actividad colinérgica es intrinseca al neoestriado y es
producida por las neuronas gigantes no espinosas (Fudge y Haber 2002; Mattsson et
al. 2007; Pakhotin y Bracci 2007). La serotonina se origina en los nucleos del rafé
dorsal (Gardier et al. 2000; Takano et al. 2010).

LAS FIBRAS AFERENTES AL NEOESTRIADO

Las entradas corticales glutamatérgicas que llegan al neoestriado surgen
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principalmente de las areas sensoriales, motoras y de asociacion. Estas convergen
con aferencias también de glutamato, que se originan en los ndcleos intralaminares
talamicos, a las que se suman vias dopaminérgicas que surgen desde la sustancia
nigra pars compacta y otras serotoninérgicas que se originan en nucleo del rafé
dorsal (Parent y Hazrati 1995a-b; Takano et al. 2010).

Las fibras aferentes de corteza arborizan en el neoestriado con el patron definido por
Cajal como axodendritico cruciforme (Ramoén y Cajal 1911; Graybiel 1995; Tepper y
Bolam 2004; Wiesendanger et al. 2004). El término cruciforme se refiere a que las
fibras viajan a través del nucleo cruzando sobre las dendritas de distintas neuronas,
haciendo sinapsis con éstas a su paso (en passant) (DiFiglia y Aronin 1982; Parent y
Parent 2006).

Una fibra aferente al neoestriado cruza los campos dendriticos de muchas neuronas,
pero hace pocas sinapsis con cada una a su paso. Mediante registros
electrofisioldgicos, Mori et al. (1994) calcularon que cada aferente deja en promedio
de uno a dos botones en cada neurona postsinaptica. Mediante técnicas anatomicas
Wilson y Groves (1980) calcularon que cada aferente cortico-estriatal puede
presentar no mas de tres o cuatro contactos sobre cada neurona espinosa mediana.
En general, las sinapsis se realizan en las espinas dendriticas (aprox. 80%),
(Pongracz, 1985). Este patrdn parece estar presente tanto por las entradas corticales
como por las talamicas (Ibafiez-Sandoval et al. 2010).

Algunos estudios muestran que una pequefia porcion de la corteza cerebral proyecta
a grandes regiones del neoestriado con direccion rostro-caudal (Glickstein 2003;
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Pollack, 2001; Tepper y Bolam, 2004; Wiesendanger et al. 2004). Muchas aferentes
corticales convergen sobre una misma poblacion neuronal. No existe un control
exclusivo de alguna de las cortezas sobre alguna region del neoestriado en particular
(Prensa y Parent, 2001). Sin embargo, cabe sefalar que regiones funcionalmente
relacionadas de la corteza proyectan sus fibras a grandes regiones del neoestriado
guardando cierta organizacion topogréafica. Parent en su modelo clasico (1990),
sugiere que no hay convergencia de informacién desde la corteza cerebral al
neoestriado y que ésta es finamente segregada formando multiples representaciones
en sus proyecciones al segmento externo del globo palido y a la regién reticulada de
la substancia nigra (Parent y Hazrati, 1995a; Parent y Hazrati, 1995b).

Por el contrario, otros autores han propuesto que la informacion cortical ingresa al
neoestriado en un patrén absolutamente convergente. Esta convergencia es llevada
a cabo por la sobreposicibn de grupos de terminales axdnicas cortico-estriatales
(Gurney, 2001b; Neumann, 2001).

Méas recientemente, la conectividad del neoestriado es propuesta por algunos
autores como un conjunto de vias en paralelo organizadas macroscopicamente, que
participan en el procesamiento de informacion desde areas corticales y talamicas
funcionalmente relacionadas (Graybiel 2001; Glickstein 2003; Sommer 2003; Tepper
y Bolam 2004; Temel et al. 2005; Anderson 2010; Lovinger 2010). La informacién que
fluye a través de esas vias es procesada en este grupo de nucleos, y va a la salida
de los ganglios basales. Esta a su vez es enviada al mesencéfalo, asi como
transportada a través de vias directas e indirectas a distintas regiones del talamo y la

corteza. Han sido definidas cinco vias paralelas por las que fluye la informacion a
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través del neoestriado (Parent 1990).

Pese a que el neoestriado parece ser un nucleo homogéneo en el ambito
macroscopico, a escala microscopica es histolégicamente heterogéneo. Los estudios
histoguimicos hablan de compartimentos bioquimicamente especializados (Graybiel,
2005). Existen regiones pobres en la actividad de las enzimas acetil-colinesterasa y
tirosina hidroxilasa, asi como en los péptidos somatostatina o calbindina, pero que
muestran muchos receptores a opiaceos tipo p (encefalinas) y substancia P. Estas
regiones son denominadas estriosomas, las cuales tienen el didmetro cercano al
reconocido para las columnas corticales (30-100 y M) (Graybiel 2004; Sato et al.
2008). Los receptores muscarinicos py estan particularmente concentrados en los
estriosomas (Sato et al. 2008). Se calcula que los estriosomas son el 20 % del
volumen estriatal (Mikula et al. 2009), estan embebidos en una region a la cual se le
denominé matriz que muestra mayor actividad de acetil-colinesterasa y mayor
histofluorescencia relacionada con el sistema catecolaminérgico (Gerfen 1992; Joel y
Weiner 2000; Capper-Loup et al. 2002; Matsuda et al. 2009).

El sistema dopaminérgico inerva preferentemente tanto a la matriz como a los
estriosomas (Lobo 2009; Matsuda et al. 2009; Aceves et al. 2011). Las regiones
corticales prefrontal insular y amigdalina inervan a los estriosomas, mientras que las
cortezas sensorial, motora y el giro cingulado inervan preferentemente a la matriz
(Haber et al. 2000; Prensa y Parent, 2001).

Solo parte (alrededor del 50%) de las entradas corticales que llegan a las espinas

dendriticas de las neuronas espinosas medianas poseen una conexion
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dopaminérgica (Pongracz 1985; Kawaguchi y Kubota 1993;).

Las aferencias talamicas, nigrales y amigdalinas comparten de manera general el
mismo patrén de arborizacion que las corticales. A la fecha no existen estudios
anatémicos que diluciden con detalle las semejanzas y diferencias en los patrones

de inervacion de los distintos tipos de entradas al neoestriado.

Para la construccion de nuestro modelo tomaremos en cuenta dos puntos de lo que
se ha dicho: 1) que una fibra aferente hace de uno a cuatro contactos sinapticos con
una neurona postsinaptica siendo esta ultima glutamatérgica, y 2) que la mayor parte
de las entradas excitatorias rapidas (fast ligand gate) son glutamatérgicas.

De las aferentes mencionadas soélo las glutamatérgicas y las serotoninérgicas
pueden activar receptores acoplados directamente a un canal (receptores-canal),
generando respuestas sinapticas rapidas (con duracion del orden de milisegundos).
El receptor 5-HT, esta acoplado a un canal permeable a cationes monovalentes
(Na+/K+) (Takano et al. 2010). No obstante, s6lo se han descrito potenciales
sinapticos mediados por este receptor en cultivos de neoestriado (Gardier et al.
2000; Yoshida et al. 2010). Las sinapsis excitadoras rapidas generadas por
glutamato son las mas cominmente encontradas en el neoestriado (Ibafiez-Sandoval
et al. 2010; Qi et al. 2010a; 2010b).

SINAPSIS EN EL NEOESTRIADO

Los elementos que constituyen las sinapsis han sido propuestos y corroborados

ampliamente en la neurobiologia clasica. Son esenciales y determinantes para el
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modelado matematico.

La accion sinaptica puede activar directamente receptores-canal, permitiendo el flujo
de carga i6nica a favor de su gradiente electro-quimico. Por otro lado, la accién
sinaptica puede activar receptores que no estan acoplados directamente con un
canal ionico, sino que estan ligados a sistemas de transduccion trans-membranal

acoplados a las proteinas G u otros sistemas de mensajeria intracelular .

Una diferencia entre los dos mecanismos anteriores es su temporalidad. Mientras
gue la activacién de los canales acoplados a un receptor es llevada a cabo en menos
de 2 ms, produciendo los potenciales sinapticos tipicos de alrededor de 30 ms, la
activacion de las proteinas G genera cambios en el potencial de membrana, con
duracion mayor a 30 ms (Hille 1984). También pueden no generarse cambios en el

potencial de membrana sino sélo en el mecanismo de disparo.
Sinapsis glutamatérgicas al neoestriado

Las aferentes cortico-estriatales son bilaterales y se originan en la rata y el mono, de
células piramidales concentradas en la capa V (Anderson et al. 2010),
distribuyéndose en espacios de cientos de micrometros entre una célula piramidal y
otra (Helmich et al. 2010). En el gato la mayoria de las neuronas corticales de
proyeccion al neoestriado se localizan en las capas Il y Ill, con una minoria en las
capas V y VI (Graybiel 2004; Parent y Parent 2006; DeLong y Wichmann 2009).

En todas las especies estudiadas, las aferentes cértico-estriatales glutamatérgicas

forman la mayoria de los contactos con las espinas de las neuronas espinosas
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medianas. Las sinapsis cortico-estriatales se forman en la cabeza de las espinas. Se
ha calculado que la cantidad de contactos generados por cada fibra aferente es de
uno a dos botones sinapticos por cada neurona espinosa mediana (Elston 2003;
Glickstein 2003; Tepper y Bolam 2004; Wiesendanger et al. 2004; Parent y Parent
2006).

Otras aferentes glutamatérgicas son las talamo-estriatales, que se originan
principalmente en los nucleos intralaminares centromediano 29 %, y parafascicular
12 % (Elston, 2003; Temel et al. 2005), y secundariamente en los nucleos de la linea
media (Barnes et al. 2005), ademas de nucleos de relevo como el ventral anterior, el
ventral lateral, el lateral posterior, el mediodorsal y los nucleos pulvinares (Haber et
al. 2000; Joel y Weiner, 2000; Parent y Parent, 2006).

Aunque el 80% de las sinapsis sobre las dendritas de las neuronas estriatales son
Gray tipo | y glutamatérgicas, también hay sinapsis Gray tipo Il GABAérgicas
(Ibanez-Sandoval et al. 2010; Tepper et al. 2010). Se ha descrito que algunas de las
entradas talamicas contienen péptidos neuroactivos como: substancia P,
colecistokinina, péptido vasoactivo intestinal y el péptido relacionado con la
calcitonina (Kawaguchi y Kubota, 1993; Tepper y Bolam, 2004).

Sinapsis GABAérgicas al neoestriado.

Hasta hoy se piensa que la actividad GABAérgica es principalmente producida por
las interacciones entre las mismas neuronas principales o de proyeccion, las
neuronas espinosas medianas. El axén de las neuronas principales genera

colaterales antes de salir del nucleo (Suri et al. 2001). Las colaterales se restringen a
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la vecindad de la neurona en un radio de 0.25 mm (Qi et al. 2010a) y hacen sinapsis
simétricas con la cabeza y troncos de las espinas dendriticas de las neuronas
vecinas (Bennett et al. 2000; Chang et al. 1982; Kawaguchi et al. 1989; Wilson
2004). Sin embargo, Jaeger et al. (2005) han descrito que dicha inhibicion lateral es
débil o inexistente cuando la buscaron a través del registro electrofisiolégico
intracelular de neuronas vecinas. Las sinapsis simétricas también se pueden
localizar en las regiones proximales de las dendritas, en el soma y en el segmento
inicial del axén (Wilson 2004). Otra interaccion GABAérgica es producida por las
interneuronas medianas no espinosas. Estas neuronas presentan inmunorreactividad
a parvalbumina, y sus axones terminan en el dominio somato-dendritico proximal de

las neuronas espinosas de proyeccion (Anderson et al. 2010; Bao et al. 2010).
NEURONAS DEL NEOESTRIADO

El neoestriado esta constituido por diferentes tipos neuronales: neuronas principales
o de proyeccidén, que son las neuronas espinosas medianas, y de neuronas locales o
interneuronas; entre las cuales estan los varios tipos de neuronas GABAérgicas y
colinérgicas. Se han propuesto diferentes clasificaciones (Chang et al. 1982; DiFiglia
y Aronin, 1982). En ratas la relacion entre neuronas de proyeccion e interneuronas es
de 9:1 (Graveland y DiFiglia, 1985; Tepper y Bolam, 2004) mientras que en primates
es de 3:1 (DiFiglia y Aronin, 1982; Staiger et al. 2004).
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La neurona principal o de proyeccién: Espinosa mediana.
Caracteristicas generales.

De la poblacion total de neuronas del neoestriado, las neuronas principales o de
proyeccion son la mayoria (90-95% en la rata). La neurona principal es llamada
espinosa mediana debido al tamafio de su soma (10 a 20 uM) y a la gran cantidad
de espinas que cubren sus dendritas.

Del soma surgen troncos dendriticos de 23 uM de didmetro. El soma y las dendritas
primarias estan usualmente libres de espinas. Los troncos primarios se dividen a una

distancia de 10-30 23 pM de su nacimiento del soma (Fig3).

—
100 pm

Figura 3. Morfologia de una neurona espinosa mediana. Microfotografia con método de de Golgi. (Tomada de Kitta 2011)
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Kemp y Powell en 1970 consideraron a las neuronas espinosas medianas como
interneuronas. Posteriormente, Graveland et al. (1985) mostraron que las neuronas
espinosas medianas proyectan sus axones hacia fuera del neoestriado,
considerandose entonces como neuronas de proyeccién. Las neuronas espinosas
medianas son GABAérgicas (Chevalier et al. 1985; Deniau y Chevalier, 1985) y co-
liberan varios neuropéptidos como dinorfina, substancia P y encefalinas (Graybiel,
2005).

La densidad de espinas decae a cerca de la mitad en los extremos distales de las
dendritas (Wilson y Groves 1980; Kawaguchi et al. 1989; Wilson y Goldberg 2006).
El axén de las neuronas espinosas medianas presenta un segmento inicial bien
definido que surge del soma 6 de una dendrita primaria. El axén principal emite
varias colaterales antes de dejar la vecindad (500 uM) del soma y dichas colaterales
dan origen a una arborizacién colateral local que hace contactos sindpticos con las

neuronas vecinas (Preston et al. 1980; Ben D et al. 2000).

Aferentes sinpticas sobre la neurona espinosa mediana.

Se reconocen dos aferentes principales al neoestriado: Las entradas glutamatérgicas
provenientes de la corteza cerebral y del tadlamo inervan principalmente a las
neuronas espinosas medianas. Las entradas dopaminérgicas se originan en la
substancia nigra pars compacta y en el area ventral tegmental (Graveland et al.
1985; Gurney, 2001a). La figura 4 muestra la organizacién de las aferentes a las
neuronas espinosas medianas. Las interacciones dopaminérgicas han sido

localizadas sobre las neuronas espinosas medianas de la siguiente manera (Gurney
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2001a; Pongréacz, 1985):

e 59 % sobre espinas dendriticas
e 35 % sobre los cuellos de las espinas dendriticas y dendritas, y

e 6 % sobre cuerpos celulares.

CIRCUITO BASICO DE CONEXIONES EN ESTRIADO

Neurona cortical

A

. Espina dendritica

Neureona falamica .7

Glutamato

Neurona colinergica ( _

Neurona gaba

¢ —
Neurona gaba . Q

Campo axénico >
(local o amplie)

Denfrita
primaria

Gaba Substancia nigra
Axon compacta
SALIDA

Figura 4. Localizacion de las aferentes a la neurona espinosa mediana. Modelo simplificado, utilizado para esquematizar las
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conexiones a modelar. Agranda esta imagen porque las letras no se ven

Tipos de neuronas espinosas medianas.

Al menos dos tipos de fibras eferentes del neoestriado pueden ser identificadas en la
rata, las cuales surgen de neuronas espinosas medianas (Freund et al. 1984; Bargas
et al. 1988; Kawaguchi et al. 1989; Lobo 2009). En el primero, hay una gran cantidad
de axones que arborizan principalmente en el segmento externo del globo palido. El
otro tipo proyecta poco a esta estructura, inervando principalmente al segmento
interno (nucleo entopeduncular en la rata) y a la substancia nigra reticulata (Chang et
al. 1982; Aceves et al. 2011) . En el globo palido y en la substancia nigra reticulata,
los axones de las neuronas espinosas medianas arborizan en un patron muy

caracteristico denominado axodendritico longitudinal (Parent, 1990).

Existe una poblacion de neuronas espinosas que presentan axén largo y son
denominadas por Graybiel,( 2001; Pasik y Pasik, 2002) como espinosa mediana tipo
Il y que se caracterizan en el mono por la presencia de menor densidad de espinas,
pero a lo largo de todo el arbol dendritico, incluyendo las dendritas proximales y

ocasionalmente, el soma. Algunas de estas neuronas son positivas a substancia P.

Biofisica de la neurona espinosa mediana.

En registros realizados in vivo, las neuronas espinosas medianas presentan un
patron temporal de disparo caracteristico: son silentes la mayor parte del tiempo y
presentan un potencial de membrana en reposo de alrededor de -80 mV (Wilson y
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Kawaguchi 1996; Wilson y Goldberg 2006). Ocasionalmente, pueden presentar una
despolarizacion prolongada en forma de rampa que dura de 0.5 a 3 segundos,
después de la cual la neurona se vuelve nuevamente silente (Wilson 1984; Wilson, y
Kawaguchi 1996). Estas despolarizaciones son de origen sinaptico, muy
probablemente comandadas por la corteza cerebral (André et al. 2010; Qi et al.
2010a; 2010b) y dan origen a trenes de potenciales de accion. Al estado de reposo
se le denomind down state y al estado despolarizado ocasional se le denominé up
state. La frecuencia del tren de potenciales de accion rara vez pasa de los 40 Hz y
no es ritmica (Bargas et al. 1991; Wickens y Wilson, 1998). La figura 5 muestra una
gréfica de la funcion voltaje-corriente de una neurona espinosa mediana registrada

en condiciones in vitro.

Figura 5. Registro
electorfisiologico de una
neurona espinosa
mediana. lzquierda
arriba. Recitifcacion

andmala en respuesta a

una una rampa de

corrientes

50 mv
r”JW\ f/""l\'»\‘\ hiper/despolarizantes.
/ B0 v

Izquierda abajo.
Despolarizacion No

adaptativa in vitro.

5058k Derecha. Superposicion

de curvas en UP

state/Down state

Relacién voltaje contra

corriente. (Modificado de
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Wilson 2008)

Cuando la neurona espinosa mediana es registrada in vitro el potencial de
membrana en reposo es generalmente mas negativo. Las neuronas son silentes y
los potenciales de accidn tienen fase positiva de entre 5y 20 mV (Kita et al. 1984; et
al. 1988; Kawaguchi et al. 1989; Reyes et al. 1998).

En el caso de las neuronas espinosas medianas la resistencia de entrada (Rin)
registrada in vivo es de 10-20 MQ (Sugimori et al. 1978) e in vitro en rebanadas es
de 58+4 MQ con una variabilidad de 20-97 MQ, medidos a 70 mV (Surmeier et al.
1988; Bargas et al. 1989; Aceves et al. 2011). La resistencia de entrada decrece
cuando se incrementa la polarizacion de la membrana. En sentido despolarizante, Ri,
aumenta de manera continua en todo el intervalo subumbral, excepto en los ultimos
10 mV. A esto se le llama rectificacion entrante. Contribuyendo a la rectificacion en
direccion despolarizarte, se activa una conductancia despolarizante sensible al

voltaje.

La constante de tiempo determinada en reposo es de 10 a 15 ms. La longitud
electrotonica calculada es de 1.5 a 1.8 constantes de espacio. Ambas variables son
sensibles al voltaje y disminuyen en paralelo con el aumento de Ry, cuando la célula
se despolariza (Bargas et al. 1988,1991; Wilson y Kawaguchi 1996; Wilson y
Goldberg 2006).

Las neuronas espinosas en rebanadas in vitro presentan pocos potenciales

sinapticos espontaneos, alrededor de un evento cada segundo (Flores-Hernandez et
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al. 1994; Galarraga et al. 1994). Sin embargo, la frecuencia de registro de
potenciales sinapticos espontaneos puede ser aumentada experimentalmente
después de denervar de fibras dopaminérgicas mediante la inyeccién de 6-
Hidroxidopamina en la pars compacta de la substancia nigra, o después de agregar
4-aminopiridina, o aumentar la concentracion exterior de K. El efecto de la
denervacion dopaminérgica dura varios meses, lo cual sugiere una influencia ténica
inhibitoria de la inervacion dopaminérgica sobre las entradas sinpticas a las
neuronas estriatales (Galarraga et al. 1990).

In vitro, los potenciales sinapticos inhibitorios (GABAérgicos) tienen un potencial de
inversion de entre -57 a -62 mV (Ribak et al. 1979; Nisenbaum et al. 1992a; Boyes y
Bolam, 2007), que es positivo con respecto al potencial de reposo (-84 mV),
provocando que los potenciales sinapticos GABAEérgicos registrados en neuronas
espinosas medianas in vitro sean depolarizantes (Kita et al. 1984; Misgeld et al.
1995). Esto sucede en muchas neuronas (Brown y Varkey 1981; Deniau y Chevalier,
1985; Brown et al. 1999) donde los potenciales inhibitorios GABAérgicos son
hiperpolarizantes respecto del potencial umbral, pero no respecto del potencial de
reposo. Con al técnica de Gigasello (Kawaguchi y Kubota, 1993) las neuronas
espinosas tienen una Ry entre 150 y 200 MQ.

Biofisica y Morfologia de las Interneuronas GABAérgicas del Neoestriado
Interneurona GABA/parvalbumina
Fue caracterizada por primera vez por Bolam et al. (1983). Reciben GABA y también

transmiten GABA'y se les ha identificado la proteina afin al calcio, parvalbumina. Son
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de tamafio medio, similar a las espinosas medianas. Representan del 3 al 5% de la
poblacién total del neoestriado. Muy separadas entre si, pero tienen presencia de
conexiones por uniones estrechas, lo que les da mayor reactivad eléctrica (Chang et
al. 1982). Se pueden clasificar en dos tipos, las de campo local (se conectan en un
radio de 100 a 150 micras) y las de campo extendido (a mas de 300 micras).

Las caracteristicas electrofisiologicas de las Interneuronas GABA/parvalbumina
fueron identificadas por primera vez por Kawaguchi (1993, 1997), y posteriormente
replicadas por Plotkin et al. (2005), Taverna et.al. (2007) e Ibafiez-Sandoval (2010).
Se les ha caracterizado como células de disparo rapido (Fast Spiking o FS, en
inglés). Pueden disparar en frecuencias de mas de 400 hz en respueta a fuertes
corrientes despolarizantes, con poca captacion (Figura 6). Estas neuronas se
encuentran altamente despolarizadas in vitro y no exhiben actividad espontanea.
Tienen una resistencia de entrada similar a las espinosas medianas de 50 a 150 MQ,
pero sin rectificacion entrante (Galarreta y Hestrin, 1999,2001,2002). Sus potenciales
de accién evocados son de corta duracién (menos de 0.5 mseg). Su umbral de
disparo se encuentra alrededor de -50 mv (Tepper 2010).

Estas neuronas evocan potenciales post sindpticos Inhibitorios de gran amplitud en
las neuronas espinosas medianas (Plenz y Kitai 1998; Koos y Tepper 2004), y dentro
de su radio de conexion se contactan tanto con neuronas de la via directa como de
la indirecta (Gittis et al. 2010; Planert et al. 2010).
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Figura 6. Propiedades electofisiolégics de Neuronas GABA/parvalbimina. También caracterizadas como de

Disparo Rapido. Al Repuestas a pulsos de corrientes que no muestran rectificacion. A2. Adaptacion lenta del

tren de descargas. B. Curva corriente/voltaje. Tomada de Tepper (2010).

Interneuronas GABA/somatostatina/éxido nitrico sintasa

Son neuronas medianas. Representan del 1 al 2% de la poblacién de células del
neoestriado (Kawaguchi, 1997), con menos ramificaciones y sus axones tienen mas
extension que las Gaba/parvalbumina. Se les ha detectado calretinina y
neuropéptido Y (Tepper et al. 2008, 2010).

Electrofisiolégicamente sus atributos mas caracteristicos son la presencia de una
curva de bajo umbral dependiente de calcio (LTS o Low threshold spike, en inglés),
una resistencia de entrada muy alta de mas de 600 MQ y un potencial de membrana
de aproximadamente -56 mili volts. Estas neuronas exhiben un potencial de accién
de larga duracién, de hasta un milisegundo (Figura 7). Por la presencia de estos
plateau de despolarizacion persistente, a estas neuronas se les ha llamado
interneuronas PLTS (Persisteng Low threshold spike, en inglés).
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Figura 7. Propiedades electrofisiolégicas de Neuronas GABA SOM/NOS/NPY. También llamadas PLTS A.
Microfotografia por inmunofluorescencia al NOS revela una morfologia similar a las GABA/parvalbdimina-FS,
B. Resistencia de entrada elevada registrada. c. Actividad espontanea tipica de estas neuronas, a pesar de

que no contribuyen de manera importante a la activacion de las Neuronas Espinosas medianas. Tomado de..

Se sinaptan con neuronas espinosas medianas y colinérgicas (Kubota y Kawaguchi
2000). Notablemente se ha encontrado solo un efecto débil y hasta inexistente sobre
ellas (Gittis et al. 2010). Una posible explicacion a esto puede ser que la principal
sustancia neuroactiva que secretan no es el GABA, sino somatostatina, neuropéptido
Y y NOS. Por lo que podria asociarse la funcion de estas interneuronas mas a
efectos neuromodulatorios que los sindpticos inmediatos (Lopez-Huerta 2008, Tepper
2010).

Biofisica y morfologia de las neuronas colinérgicas del neoestriado

Representan menos del 2% de todas las células en el neoestriado (Wilson, 2004).
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Tienen un cuerpo celular de 50 a 60 micras de didmetro por 15 a 25 micras de
diamétro con somas elongados. Tienen menos dendritas que las espinosas
medianas, se ramifican de manera radiada extendiéndose 500 a 750 micras
alrededor. Los axones a menudo emergen de los troncos dendriticos y se bifurcan en
angulos de 120 grados en donde pierden su recubrimiento de mielina (Wilson 1980,
1984).

Electrofisiolégicamente se caracterizan por un potencial de accién de larga duracion
y actividad espontanea por lo que se les ha denominado Tonical Active Neurons
(TAN). A diferencia de las neuronas espinosas, que requieren gran cantidad de
estimulos sinapticos convergentes para llevar al potencial de accion al umbral, las
colinérgicas disparan todo el tiempo, incluso en ausencia de estimulo (Bennett y
Wilson, 1999), algunas de éstas con un patron ritmico constante, otras con series de
rafagas. Se les categoriza dentro del tipo de neuronas marcapasos. Las
conductancias ionicas responsables de este fenbmeno ya han sido descritas
(Bennett et al. 2000). En general las conductancias causantes de este efecto son
una combinaciéon de una corriente de sodio subumbral que se sostiene por la
presencia de una regioén de conductancia que se activa con hiperpolarizacion (Iy),
dando por resultado que no se tiene un potencial de reposo estable en rafaga y con
una post-hiperpolarizacion. En resumen, a nivel subumbral existe una corriente de
sodio que se activa entre los -48 a -50 mV y una corriente catidnica I que se activa
entre los -65 a -55 traslapandose con la de sodio.

Por otro lado, una vez generado el potencial de accidén, se conjuntan corrientes

activadas por alto voltaje que causan que éste se prolongue y se produzca influjo de
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calcio a la célula. Las corrientes de calcio son de inactivacion lenta. Estas
interactian con corrientes de potasio lapp, que genera una espiga de post

hiperpolarizacion larga.

TEORIAS DEL MODELADO COMPUTACIONAL EN NUCLEOS
NEURALES

En las dltimas dos décadas se han publicado varios modelos matematicos que
explican el procesamiento de informacion de los ganglios basales, centrados en el
neoestriado como nudcleo de entrada, y basadas en los circuitos clasicos descritos
de manera experimental (Houk 1998; Klon 2010; Waljee y Higgins, 2010). En la
actualidad se acepta que todas las propuestas presentadas se pueden clasificar en
tres grupos, que no son mutuamente excluyentes (Niv Yael 2009; Gillies y Arbuthnott
2000; Hazy et al. 2010):

a) Procesamiento en serie: Asignan un rol central a los cinco circuitos

externos de los ganglios basales descritos por Tepper y Bolam (2004), Temel
et al. (2005) y Lovinger (2010) en donde se generan secuencias de patrones
de actividad cuantificable.

b) Accidn-seleccion. Se enfocan en el efecto inhibitorio que los nucleos de

salida ejercen sobre sus blancos, bajo la premisa de que el concepto de que
la accidn-seleccion se provee a través del una “desinhibicion controlada”
(Gurney et al. 2004; Prescott et al. 2006).

c) Modelos de aprendizaje por refuerzo. Propuesto por primera vez por
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Wolfram Shultz (1988). En donde reportaba que el registro de actividad de las
neuronas dopaminérgicas de primates no humanos se presentaba actividad
fasica relacionada con un “refuerzo primario”, y a medida que el experimento
progresaba, esta respuesta cambiaba rapidamente a una forma de reaccién
predictiva. Este es el Unico modelo que considera la actividad dopaminérgica

de manera central.

Se ha encontrado que las sefiales de las neuronas dopaminérgicas también podrian
codificar informacion que tiene que ver con la sincronia en refuerzos tardios es decir,
aquellos que estan relacionados con el factor predictivo (Abnizova et al. 2006;
Groose et al. 2007).

Paralelamente, en el campo de la ingenieria en computo y en el aprendizaje
autébnomo se ha encontrado que se pueden describir y reconstruir de manera
precisa estos fendmenos registrados en modelos bioldgicos, utilizando lo que se le
conoce como algoritmo de Diferencial Temporal. Esto se puede aplicar a cada una
de estas teorias descritas, y en particular la de aprendizaje por refuerzo (Barto et al.
1999; Burfoot et al. 2008), puesto que las predicciones desarrolladas resultan ser

muy similares.

En este modelo matematico se conceptualiza una sub-red, denominada Critico, y
una red de decisién y salida, que se denomina Actor. En el espacio del Actor se
realiza toda la conectividad de la red neural donde se crea el comando o sefal de
salida. En la del Critico se evalla y se corrige la actividad del Actor con base en
vabriables internas y externas al sistema. El Critico es adaptativo, es decir, que
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aprende a predecir la forma de actuar sobre el Actor con base en la suma de
probables recompensas a determinada accién con informacion obtenida de distintas
fuentes, como por ejemplo la via sensorial, de regiones asociativas, o de las
llamadas politicas del Actor. Todo esto se realiza dentro de una red neural que
construye un proceso ciclico donde se comparan las propias predicciones emitidasy
las recompensas ya obtenidas por el Actor. A todo el conjunto se le denomina Regla
de Aprendizaje (0 Learning Rule, por su definicion del inglés) (Barto 1985;1994;
Kaebling et al. 1996). El concepto de error, al comparar dos predicciones adyacentes
es usado para actualizar la efectividad del Critico. EI uso de este algoritmo,
denominado de Error de Diferencial Temporal, para entrenar al circuito Actor, resulta
en un sistema basado en aprendizaje por refuerzo muy eficiente, y comparable con
el modelo biologico (Shultz et al. 1998, 2000; Klon, 2010; Sturm et al. 2010). En
otras palabras, es una demostracion matematica que este circuito se mejora a Si

mismo con cada interaccion.

La analogia entre la forma como procesa la informacion el neoestriado y los modelos
matematicos de Actor/Critico se sustenta en la semejanza que tienen la forma como
se emite la sefial de respuesta de una neurona dopaminérgica en su circuito, y la
sefal de prediccion del algoritmo del Diferencial-Temporal en el modelo matematico
propuesto (Barto y Sutton, 1981; Liu et al. 1999; Bryson, 2006; Waljee y Higgins,
2010). También hay semejanzas notables en la plasticidad sinaptica a largo plazo en
el neoestriado, dependiente de la dopamina, en comparacion con los algoritmos de
aprendizaje guiado por la prediccion a partir de la sefial de error en el actor (Barto

1994; 1999; Burfoot et al. 2008). Por esta razén los modelos matematicos y
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computacionales de los ganglios basales, basados en el concepto de Actor/Critico,
como los mencionados al principio han ganado popularidad en la ultima década.
Cuando se hacen comparaciones entre estas propuestas se observan diferencias en
dos aspectos importantes: a) Cuando se modela tomando como centro al Critico el
enfoque se hace en dinamica de las sefales de las neuronas dopaminérgicas en
cuanto a su temporalidad. Es decir, en la estructura de red responsable de generar
las rafagas fasicas y cortas de las neuronas de dopamina como respuesta a
recompensas a estimulos sin prediccion. A partir de ello se determina la diferencia
gue se genera cuando se crean condiciones para predecir una recompensa a un
estimulo, asi como la depresion inducida por la omision de una recompensa bajo
prediccién (Shultz et al. 1998, 2000; Shohamy et al. 2008). b) los modelos que se
centran en el Actor, no concentran su operacion en las sefiales, sino en reproducir
la forma de procesamiento de la informacidén neural basdndose en la anatomia y
fisiologia celular de los componentes en modelos biolégicos (Aimeur y Frasson,
1996; Niv Yael, 2009; Hazy et al. 2010).

APRENDIZAJE POR REFUERZO EN EL MODELADO ACTOR-CRITICO.
TENDENCIA HACIA EL DESARROLLO DE MODELOS EVOLUTIVOS.

En la presente década, la teoria del Aprendizaje por Refuerzo usando Diferencial-
Temporal, utiliza el enfoque de la llamada Computacion Evolutiva (Joel et al. 2002;
Niv Yael, 2009). En seres vivos, la incertidumbre de variables en el medio ambiente,
solo puede ser afrentada en el sistema nervioso a través de un mecanismo eficiente
de aprendizaje por refuerzo (Atallah 2007), que esté ajustandose constantemente o

evolutivamente, de ahi su nombre.
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El modelaje de algoritmos evolutivos permite incorporar algunos métodos que no
hubiera sido posible cubrir con las metodologias antes descritas, y que repliquen lo
observado en los modelos biolégicos. Existen dos algoritmos importantes, el primero
se conoce como el de Activacion Hebbiana Heterosinaptica (AHS), y el segundo
como de Neuromodulacion/Plasticidad Sinaptica (NMPS), (Carpenter 1987, 1995,
1992; Bayley 2008).

Para representar en el sistema computacional lo que es la neuromodulacion del
modelo real, se ha demostrado que el Aprendizaje por refuerzo mas eficiente
depende criticamente en la eficiencia de NMPS. Para ello, se piensa en la
interaccion entre dos neuronas a traveés de la actividad de una tercera neurona
(definido como el tercer factor de la regla de Hebb). Esto es muy similar a la
plasticidad dependiente de sefiales de neuronas dopaminérgicas descritas en las
sinapsis cortico-espinales (Bagetta et al. 2010; Calabresi et al. 2000).

Tanto las operaciones AHS como el efecto NMPS han sido demostrados en los
tejidos neurales (Bailey et al. 2000) y han podido ser modelados en procesos

computacionales que explican el aprendizaje sinaptico (Lovinger, 2010).

Al integrar en un modelo Unico tanto AHS como NMPS se puede definir un gran
espacio de procesos donde un algoritmo evolutivo basado en los modelos descritos
anteriormente puede encontrar las reglas de aprendizaje mas 6ptimas. En contraste
con las reglas monosinapticas empleadas en el modelado actor/critico ya publicadas,
las construcciones de algoritmos a través de reglas de aprendizaje heterosinaptico

permiten la modificaciéon de sinapsis al vuelo. Asi se permite la interaccién no trivial
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entre efectos de predicciones de recompensas generadas por diversos estimulos,
por ejemplo, cuando se experimenta un efecto por sorpresa 0 desencanto que
convive con un mismo estimulo, y la tendencia que cambia la respuesta, incluso
cuando se haya ejecutado una similar anteriormente. Esto permite el balance entre
las dos tendencias clave en los algoritmos de Aprendizaje por refuerzo de
Actor/critico: Entre la llamada Explotacion o Exploracion, que definen la tendencia a
mantener la misma respuesta ante una recompensa ya probada, o arriesgarse a una

variacion para mejorar la recompensa (Richard y Andrew, 1985).

HERRAMIENTAS USADAS EN LAS METODOLOGIA DEL DESARROLLO DE
SIMULACIONES DE MODELOS NEURALES POR COMPUTADORA

Con las propuestas de constructos matematicos presentadas por los autores, se
demuestra que los elementos constituyentes de la actividad neural si pueden ser
cuantificados matematicamente, y mas auln, que aunque sus bases son mucho mas
complejas de lo que se pensaba, son extremadamente precisas y eficientes (Lu y
Dosher, 2009; Waljee y Higgins, 2010).

El problema fundamental en el modelado neural se centra en dos objetivos:

e Hallar soluciones que permitan mostrar y seguir la sefializacion neural
en funcion del tiempo. Hasta hoy, los modelos existentes han logrado
describir particularidades especificas de la actividad eléctrica como:
estado de la membrana, disipacibn de energia, reactividad de los
componentes, propagacion, entre otras (Carpenter et al. 1992;
Eeckman y Bower, 1993).
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e Encontrar la interrelacién entre lo bioldgico-experimental y lo tedrico-
matematico. Con frecuencia, determinadas soluciones a problemas de
procesamiento de datos, como integracién visual, orientacion temporal,
espacial, reconocimiento y otros, han sido solucionados por teoricos
segun patrones y herramientas bien elaborados. Pero en algin punto
de la busqueda se pierde lo que inspir6 a la solucibn de estos
problemas: reconocer la manera en que lo hacen los seres vivos. El
resultado es un producto eficiente, pero que no tiene nada que ver con
la idea original (Eeckman y Bower, 1993).

En la actualidad, las herramientas de cdmputo usadas para descifrar y estudiar los
coédigos que se elaboran con la actividad neural se agrupa en el campo de la
electrofisiologia. Los tipos de registro abarcan por un lado, la toma de muestras
extracelulares, desde una célula con sus segmentos hasta poblaciones completas
(potenciales de campo) o segmentos incluso de cerebro (electroencefalograma),
donde se mide el voltaje a través de la resistencia externa de la membrana, con
valores muy pequeios, del orden de los microvolts. Por otro lado, se desarrollan
técnicas de registro intracelular, con valores mas altos (milivolts) y técnicas

desarrolladas en micro ambientes de registro y ubicacion de electrodos.

INTEGRACION DE ALGORITMOS EN PROGRAMAS DE SIMULACION NEURAL

Mas que el uso de modelos per se, se considera que la neurociencia computacional
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se distingue de la neurobiologia clasica por un enfoque explicito sobre cémo explicar
la forma de computar datos de las neuronas (Bafiuelos-Saucedo et al. 2003; Bower y
Beeman, 2005). De manera que, en lugar de obtener informacion experimental sobre
las estructuras neurales como tales, un enfoque computacional requiere recolectar
toda la informacién disponible que permita un entendimiento funcional en el

momento.

Los modelos basados en aspectos fisioldégicos y anatémicos detallados de alguna
region en cuestiéon capturan lo que es conocido de esta region mientras se idean
posteriores investigaciones experimentales (Bhatt et al. 2007; Eeckman y Bower,
1993; Grosse-Wentrup y Contreras-Vidal, 2007). Los mismos productos pueden
proveer de una interpretacion de los datos que han sido obtenidos. De manera que la
relacion entre experimentos y modelado computacional debe ser progresiva,

interactiva e interdependiente.

Para transportar dichos especimenes hacia el entorno de una computadora, es
preciso hacer representaciones matematicas de ellos. Actualmente se dispone de
gran cantidad de trabajos que han avanzado mucho en el entendimiento de como se
procesan sefiales eléctricas en las membranas excitables. Desde las clasicas
interpretaciones de Hodgkin y Huxley (1952a-e, 1954) hasta los modelos de Rall
(1964, 1969, 1977a-b; Rall y Rinzel, 1973; Rall et al. 1992) e Idan Segev (1992), en
donde se define la teoria de los compartimientos y actividad eléctrica de membrana,
asi como la propagacion de sefiales (Segev y Parnas, 1983, 1985; Segev et al. 1985;
Segev 1996) Véase figura 8.
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Figura 8. Descomposicion matematica de una célula nerviosa en compartimientos pasivos. Cada uno representa un conjunto
de algoritmos sustentados en repesentaciones matematicas pasivas. Mismas que posteriormente son interconectadas entre si
para compartir sus valores, y despejadas masivamente por métodos de integracion computarizados. Tomada de Edgerton,

2005.
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Todas las propuestas citadas tienen dos restricciones a la hora de trabajar con ellos
en la computadora: primero, todas son representaciones pasivas estaticas en
determinado instante en el proceso estimulo, conduccion, cambio de conductancia o
de potencial del segmento de membrana, segundo, solo contemplan un segmento
muy particular de membrana en una neurona. De manera que éstas son limitantes
en tiempo y espacio. Entonces, el problema relevante a resolver en una simulacién
se centra en conjuntar este conocimiento tedrico para combinarlo con las
herramientas modernas de procesamiento de hardware y programacién. De manera
gue se pueda dar vida a una neurona o a una red de neuronas virtuales, de acuerdo

al conocimiento que se tiene a la fecha (Figura 9).

Dissociated C&"S Madel Figura 9 Procedimiento para
reconstruccion de la
A1 B1 actividad eléctrica pasiva de

una neurona por

computadora. Trabajo de
simulacién hecho por Avoli et
al  (2002). Al y A2
Visualizacion del modelo

20 pm real, y registro de respuestas

electrofisiologicas del mismo
(Patch clamp) Bl y B2.
A2 82 Reconstruccion del modelo
- digitalizado (en su

— morfologia) y reproduccién

de sus respuestas a través

de simulaciones matematicas

200 pA (Funcion).

50ms
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Una vez que el modelador ha construido su producto, la precisién del resultado
depende de muchos factores; que van desde la calidad de los datos usados para
construir la simulacion, hasta la forma en cémo ésta corre numéricamente. Cuando
se trata de soluciones analiticas, uno sabe que el resultado es correcto asumiendo
gue el modelo subyacente es correcto. En el caso de simulaciones numéricas, esto
es mucho mas engafioso. Es dificil decir si se trata de un dato nuevo no descubierto
antes, o simplemente del error de un algoritmo complejo. Los errores pueden darse

mas frecuentemente por las siguientes causas:

e Lenguaje de simulacion mal manejado (errores de programacion).

e De tipo conceptual. Conocimiento impreciso o incompleto de los
elementos tedricos que se requieren (Bower y Beeman 1998, 2005).

e Seleccidén inadecuada de los parametros numéricos (resistencias de
entrada, potenciales de membrana, conductancias por canal, etc.).

e Imprecisiones numéricas debidas a una mala seleccion de los
parametros de integracion.

e El comportamiento legitimo de un sistema complejo y no anticipado,

con variables que aun no se han descrito o documentado.
PLATAFORMAS Y LENGUAJE ADECUADOS

Incluso si un modelador ha sido extremadamente cuidadoso en la construccién de un
modelo en particular, su precision y su comportamiento parecido al real dependen en
gran medida del software con el que esté programado, asi como el hardware. En el

primer caso, existe gran cantidad de herramientas ya generadas para trabajar con
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una simulaciéon. Estas pueden dividirse genéricamente en aquellas que son
dedicadas, y aquellas de propésito general. Las primeras se desarrollan para
resolver problemas muy especificos, como simulaciones particulares de neuronas o
redes de alguna area particular. Las segundas permiten generar gran cantidad de
modelos distintos con una sola herramienta (Wilson 2004). Particularmente el uso del
segundo tipo ha sido mucho mas desarrollado, debido a que permite mas flexibilidad
en el trabajo de andlisis de datos, ademas de que permite modificaciones de manera
mas flexible. Entre los simuladores de propésito general para el presente trabajo, se
ha escogido GENESIS® (General Neural Simulation System, por sus siglas en
inglés)! desarrollado por el Instituto Tecnolégico de California, (CALTECH) vy
distribuido de manera libre bajo una licencia académica (Véase Apéndice D).

GENESIS® ha demostrado ser una pieza de Software muy versatil. Ha sido
comparada con otras distribuciones con amplios margenes de ventaja, en cuanto a
estabilidad, propositos genéricos, y capacidad de ser flexible, sobre todo para
simular funciones de cable lineal, de ramificaciones complejas, y compartimentos con

canales de Hodking-Huxley (Bhalla y Bower, 1993) (Figura 10).

! La documentacion y descargas se encuentran en http://www.genesis-sim.org
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Fig 10. Diagrama ldgico de desarrollo de algoritmos en

GENESIS. Se contruye una “unidad celular"

Cel'path representada por el cuadro "root". Que recibe

informacion matematica del estado de membrana, en

[ Soma } [Dend:'ile}

una linea de tiempo a partir de una serie de mddulos

que representan algoritmos matematicos y que son

resueltos por el equipo de cémputo a través de métodos

AMPA synapse[AMPA synapse, de integracon masiva. Cada cuadro representa un
grupo de operaciones y su conexién ldgica con otra. A

través de ésta, el sistema de computo y el método de
integracion eligen qué dato se le pasa a qué algoritmo
para ser resuelto de la manera mas eficiente y
acelerada posible. Este esquema es fractalizado para
construir redes de cientos de unidades. (Tomado de
Edgerton 2005).

Uno de los elementos fundamentales para ejecutar semejante paqueteria es
precisamente el Sistema Operativo. Es preciso que se pueda trabajar en un
ambiente con completo control de procesos, de manejo de recursos, de conexiones a
red, y mucha disponibilidad. Ademas de que sea posible trabajar las simulaciones en
multiples arquitecturas de Hardware, desde Computadoras Intel® hasta
supercomputadoras (Bower y Beeman 1992). Debido a esto, GENESIS® solo se
encuentra disponible para plataformas basadas en ambientes POSIX ®, que es el
estandar de UNIX®. La desventaja relativa es la complejidad de administracién y
mantenimiento de sistemas asi, sin embargo, dichas desventajas son minimizadas

con el personal adecuado en su manejo.
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METODOS DE SOLUCION DE ECUACIONES DIFERENCIALES

Una simulacién neural basicamente requiere resolver un grupo de ecuaciones
pareadas, del tipo de las que se han venido describiendo a lo largo del presente
trabajo. EI método es reemplazar las ecuaciones diferenciales por ecuaciones
diferencia, mismas que se resuelven a través de intervalos discretos (Arthurs 1983;
Bhalla y Bower 1993; Bhatt et al. 2007). Tipicamente los intervalos mas pequefos
dan lugar a una mayor precision pero hace largo el tiempo de ejecucion,
considerando que se requieren mas ecuaciones para resolver. Por esta razén se han
desarrollado una gran cantidad de técnicas de integraciébn numérica para llevar a
cabo este procedimiento con el mejor desempefio entre estos dos factores (precision
y velocidad) consideradas como categorias principales (Mascagni 1989; Doumic y
Tine 2012).

El proceso para obtener el valor de potencial de membrana en un compartimento en
un tiempo discreto t, se obtiene considerando la solucion de Hodgkin y Huxley
(1954a-d). De manera independiente, por medio de ecuaciones pareadas se define
el estado de apertura de una compuerta, componente de un canal, para relacionar el
valor de potencial de membrana, con el estado de apertura de un canal, que
proviene de ambas ecuaciones sin relacién entre si, y ademas obtener su variacion
en funcién del tiempo se requeriria resolver este sistema de manera masiva e infinita.

Esta es la razon por la que se requiere un llamado método de integracion.

Estos son ejemplos de los conjuntos que se pueden hacer con las ecuaciones y que

deben ser considerados en grupos de N sistemas diferenciales de primer orden, que
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tendran que ser manejados por el software de simulacién. Despejando:

dy,
—= = f tl y ’ y yreny y )
dt by vy, siendo i=1,?,N. (a)

Para simplificar la notacion, se ignora el subindice i, y se escribe en una forma

general que sera resuelta como:

dy
w0 (b)

La dependencia en el tiempo t usualmente se encuentra implicita dentro de la
funcién de tiempo de cada una de las y's. Por ejemplo, en la ecuacién inicial los

potenciales de membrana en los compartimentos adyacentes Vi y Vm, asi como las

de Gy y de linyecct dependen todas en t.
Los métodos de integracién usados, y explicados en el apéndice C son:

Métodos explicitos, que son los mas simples, pero requieren de valores pequefios de

tiempo para evitar inestabilidad numérica cuando hay pocos compartimentos en un
modelo (Cowan et al. 2012; Teska et al. 2012). Los més usados son la progresion de

Euler, Método de Adams-Bashforth y el Exponencial de Euler.

Los métodos implicitos son mas complejos, pero mucho mas estables, sobre todo

para modelos que requieren gran cantidad de ecuaciones con grandes periodos. Los

mas usados son la Regresion de Euler y el Método de Crank-Nichlolson (Arbib 1995;
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Alvarez et al. 2002)

De los explicitos, la progresion de Euler es la mas sencilla y facil de implementar,

pero la mas propensa a inexactitudes cuando se simula por largo tiempo.

En cuanto a los métodos implicitos, existen problemas particulares. En general hay
gue trabajar con ecuaciones no resueltas que requieren su solucion antes de
proseguir los calculos, de lo contrario, el sistema se colapsara. Por lo que en general
es preciso hacer soluciones mas interactivas, como el método prediccidn-correccion

de Newton (Acton 1970; Lebl 2013) para lograr la solucion.

Existe otro método de (Hines, 1984; Hines y Carnevale, 2005) que provee otro modo
eficiente para resolver la integracion implicita cuando se habla de compartimentos
altamente ramificados. Se integra en lenguajes de programacion orientados a objetos
en forma de nucleos de algoritmos. En conjuncién con el método de regresion de
Euler y del de Crank-Nicholson. En GENESIS®, este es conocido como objeto
hsolve (Galtier et al. 2012; Lebl 2013).

COMPUTADORAS Y RECURSOS FiSICOS PARA DESARROLLO DE
SIMULACIONES NEURALES BIOLOGICAS

La implementacion paralela de GENESIS® es PGENESIS®. El paralelismo en
computo hace referencia a la forma de distribuir datos en mas de una unidad de
procesamiento (CPU, por sus siglas en inglés) (Tanembaum y Woodhull, 1998).
Actualmente se cuenta con la suficiente tecnologia como para aumentar, por medio

de este procedimiento, la capacidad de resolucién de métodos numéricos. Aunque
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las explicaciones sobre el comportamiento de sistemas neurales son posibles sin el
uso de modelos neurales (Carpenter y Grossberg, 1987; Chomsky, 1957) aun es
preciso el uso de simulaciones a gran escala para integrar datos anatémicos y
fisiologicos completamente. La escala de dichos modelos puede ser valorada en las
teorias sobre la funcion del hipocampo en el proceso de aprendizaje y memoria
(Aimeur y Frasson, 1996; DeCoteau et al. 2007). Estas analizan las propiedades
estadisticas de respuestas como frecuencias de disparo, rapidez de la transmision
sinaptica, y las estructuras de conexion como elementos cruciales en la explicacion

de cémo se procesa la informacion en el hipocampo.

La validez de estos datos estadisticos es condicionada en muestras que tengan el
minimo volumen de datos como para que sean representativos, pero no tan masivos
como para que representen un problema de carga de cOmputo. Crear modelos con
exceso de detalles y variables de un elemento bioldgico puede requerir mas de las

capacidades existentes en tecnologia en la actualidad.

El uso efectivo del computo en paralelo enfocado a simular sistemas neurales
requiere que el problema a estudiar sea dividido en varias partes, de manera que se
pueda minimizar la sobrecarga asociada a la comunicacion y sincronizacion entre
procesadores electronicos, mientras se balancea al mismo tiempo el trabajo que

realiza cada uno de éstos.

La sobrecarga se disminuye reduciendo la comunicacién entre componentes de la
simulacién que residen en distintos cpu, y maximizando la capacidad de cada
componente de trabajar en cada uno de estos dispositivos sin sincronizarse. A la
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hora de sincronizar, hay dos caracteristicas en la comunicacién que se establecen y
que hay que resolver: 1) El ancho de banda, es la tasa efectiva a la cual los datos
pueden ser enviados a través de un medio, y 2) la latencia que es el tiempo en el
cual un procesador envia datos y es recibido por otro (Tanembaum y Woodhull,
1998). En cuanto a las técnicas existentes, hay dos clases de simulaciéon que se
caracterizan por baja sobrecarga:

Busqueda paramétrica: Cuando se construyen algoritmos de optimizacién
global para un modelo con parametros, es preciso evaluar cada célculo a la
mayor velocidad posible. En el caso de un modelo neural, la revision de
parametros es mejor llevada a cabo ejecutando el modelo de manera
secuencial. Dentro de este proceso hay algoritmos que pueden ser
paralelizados de manera que la evaluacibn de parametros se haga
simultanea, incluyendo las modernas tendencias de algoritmos genéticos
(Teska et al. 2012) y la sincronizacién neural simulada (Cowan et al. 2012).
Cada elemento de parametros independiente puede ser ejecutado en cada
procesador por separado. Los costos de comunicacion son pequefios; los
parametros deben ser transmitidos al inicio, y los resultados al final de la
evaluacion de cada elemento. Todo esto es debido a que cada parte corre

independientemente y los eventos de sincronizacion requeridos son menores.
Modelos en red. Ofrecen dos caracteristicas que son resueltas por las

tendencias actuales del hardware en plataformas paralelas. Si asumimos que
podemos partir compartimentos del modelo (o la totalidad de sus
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componentes) de manera que puedan ejecutarse en distintos procesadores,
asi que la comunicacion entre cada uno pueda ser en forma de espigas o
disparos. Primero, las frecuencias de disparo son bajas en comparacién con el
tiempo de integracion dentro de la célula, de manera que el ancho de banda
puede ser tan bajo como lo requieran unos cuantos disparos. Segundo, los
retardos axonales son tipicamente de uno o dos Ordenes de magnitud
mayores que el tiempo de integracién. De manera que no es necesario hacer
simulaciones con tiempos muertos. La simulacion en distintos procesadores
puede diferir tanto como cada disparo sea entregado a su destino dentro del
periodo de retardo axonal. Estas caracteristicas son compatibles con las
plataformas paralelas donde el ancho de banda es usualmente limitado y la

latencia alta (Galtier et al. 2012).

ELECCION DEL METODO DE INTEGRACION Y PROCEDIMIENTOS
PARA ASEGURAR LA ESTABILIDAD Y PRECISION DE LA
SIMULACION

En esta seccion se sumariza y se explica el sustento de la ingenieria que se

seleccioné para construir el modelo.

El método que mejor se aplica al modelo presentado en la presente tesis utiliza la
busqueda paramétrica en equipos de cOmputo con un método implicito de solucién

de ecuaciones diferenciales.

Se tuvo mayor acceso a equipos de coémputo que utilizan métodos paramétricos de
procesamiento. Estos son de facil acceso pues representan la tecnologia de mayor
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uso. Desde servidores con varios procesadores hasta supercomputadoras con
multiples ndcleos, a diferencia de los sistemas en red, que se les conocen como de
reticulo (o grid, en inglés), y en realidad son cliusteres de multiples dispositivos
individuales hechos en instalaciones especiales. Tienen muchas ventajas pero

requieren alto soporte técnico y cuidados especializados.

Sobre este equipamiento fisico se programaron ecuaciones en objetos conectados:
células con compartimientos, canales, sinapsis, y elementos representados por uno o
mas algoritmos matematicos conectados, que a su vez de manera fractal enviaban
informacion de su estado a un circuito neoestriatal virtual. Por ello, el método mas
preciso para procesar la gran cantidad de soluciones matematicas de manera
simultdnea es el implicito, a pesar de requerir mas tiempo de procesamiento, el

seleccionado es el hsolve de GENESIS®

Para obtener los datos de cada uno de los tres tipos celulares, que posteriormente
seran enviados al sistema de circuito del neoestriado Vvirtual, construido
seleccionando para su realizacién la propuesta de Actor-Critico con Diferencial
Temporal considerando cada unidad neuronal representada por un conjunto de mas
de 30 algoritmos matematicos -u objetos interconectados- en cada una. A este grupo
de ecuaciones a este grupo de ecuaciones se le di6 el tratamiento matematico de
integrador con fugas. Utilizando programacion en GENESIS® basada en algoritmos
evolutivos. De acuerdo a como se ha explicado en las secciones de Antecedentes de
esta tesis doctoral.
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2. Informe experimental

HIPOTESIS

Si se cuenta con la informacion paramétrica generada por los estudios
experimentales morfoldgicos, bioquimicos, conductuales y fisioldgicos del
neoestriado es posible construir un modelo computacional en tiempo real que
permita reproducir el comportamiento simplificado del mismo, asi como la actividad
de algunos de sus elementos neurales, permitiendo aportar mas conocimiento o

predecir sobre esta area del cerebro.

MATERIAL Y METODOS

El procedimiento que se ha seguido para construir modelos matematicos de
neuronas o redes neuronales basadas en especimenes biolégicos se ha basado en
el concepto de modelado por compartimientos, por ser el que permite mas flexibilidad

para probar la tesis planteada en este proyecto. La seleccién de las_herramientas

matematicas, vy fisicas se resumen en la parte final del apartado de antecedentes de

este documento.

El proceso involucra tres etapas, mismas que se han dado numerosos productos en

variados reportes (Bhalla y Bower, 1993; Bower y Beeman, 1998; 2005):

Primera: Disefiar un modelo de célula pasiva, que es una definicion
morfoldgica, con las propiedades electronicas de los compartimiento y sin
conductancias variables. Para esto se hizo un mapeo digitalizado de las

62


http://www.novapdf.com/

Tesis Doctoral. Pesenta: César S.V.M.

superficies de las neuronas a modelar para ser convertidas en
compartimientos pasivos. Para fragmentar las células a modelar en
compartimientos digitalizados se utilizé CVAPP, una aplicacién disponible para
editar la mofologia de células a partir de imagenes?® (figura 11) Se utiliz6 para
ello el archivo de imagenes y bases de datos disponibles en
http://compneuro.org (De shutter 2009) y http://neurondb.org (Marenco 2004)

2 Disponible en http://www.compneuro.org/CDROM/docs/cvapp.html
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Descomposicién de
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especimenes in vivo para
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(ver texto).

Segunda: Modelar las conductancias de voltaje, que representan a las

corrientes iénicas especificas, y/o las que son dependientes de calcio. Una

vez creada la infraestructura pasiva, se procedié a modelar a través de los

algoritmos explicados mas abajo, cada una de las variables eléctricas que

afectan al potencial de membrana por separado (Figura 12).
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Figura 12. Simulacién y salida de conductancias que
inciden en el potencial de membrana de las células
modeladas. Se muestran las corrientes mas utilizadas
en el modelo. Para generar los algoritmos de éstas con
mayor facilidad es necesario desarrollar integrales de
"activacion" e ‘“inactivacion”, denominadas como
componentes h y m. Filas: Superior: Componentes de
las corrientes de Sodio. Filas de la parte media e inferior:
Las tres corrientes de potasio presentes con mas
frecuencia en las neuronas espinosas medianas y
GABAérgicas: T y P dependientes de Calcio y de
rectificacion anémala. Para todas las filas, de izquierda a
derecha: Para generar los algoritmos de estas con
mayor facilidad, es necesario desarrollar integrales de
"activacion" e ‘“inactivacion”, denominadas como
componentes h y m, mismas que permiten generar
constantes de tiempo (en medio) que permiten calcular y
graficar los valores de voltaje aislados para cada

corriente

Tomadas y reutilizadas de la libreria de simulacion del

sistema GENESIS® para el presente proyecto.

Tercera: Desarrollar conductancias que representen la activacion sindptica.

Conectar ésta a las otras unidades celulares en una red y proveer estimulos

artificiales con referencia en las aferencias in vivo a las neuronas. Debido a

gue la conectividad representard en el modelo a gran escala efectos de

sumacion temporal y espacial que son dificiles de controlar a pesar de los

métodos de integracién computarizada masiva, se hacen esquemas de

conectividad simplificada de unas cuantas células virtuales, se ajustan por

ensayo y error. Este procedimiento es necesario aunque no genere datos
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relevantes, debido a que asi se descartan errores matematicos o de
programacién originados en las dos primeras etapas. Posteriormente se
construye una red de cientos de células, con este paso validado, usando
fractalizacion (Figura 13).

Figura 13. Simulacion y salida de conductancias que inciden
en el potencial de membrana y la conectividad sinaptica: de
M vmd una célula espinosa mediana en el modelo presentado. Este

- es un esquema simplificado de salida del modelo

" A Célula (en up y down state) sin aferencias. B
.. chan

Descomposicién de las corrientes generadas por los canales
dHH syn y las sinapsis en una gréfica superpuesta C: Descomposicién
de las corrientes de fuga y despolarizantes (Solo las de sodio
== & y las de potasio rectificantes). Se eliminan el resto de
Pl ke corrientes dependientes de calcio) D Composicion completa
del trazo. No se aprecian cambios significativos debido a que
la célula simulada no se encuentra aun en una red masiva, y
sam no se dan fenémenos de sumacion temporal y espacial. Sin

embargo, esta etapa es necesaria para descartar

comportamientos erraticos debidos a inconsistencias en esta

100 ms etapa de programacion.

ALGORITMOS USADOS CONSTRUCCION DEL MODELO MATEMATICO DE
NEOESTRIADO POR ETAPAS

En la primera etapa. El algoritmo principal de éste define la excitabilidad de la
membrana neural a través de mantener el valor de voltaje interior (V insige) €N relacion

al exterior (V ouside), ESto se hace definiendo el equilibrio i6nico E; entre ambas
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concentraciones [C] dada por la ecuacién de Nernst:

E=V -V :Z—In& (1)

En presencia de los diferentes iones en la célula, el potencial de equilibrio depende
de la suma de la permeabilidad relativa de cada uno de éstos. La ecuacién anterior
ha sido integrada en la funcién de Goldman-Hodgkin-Katz* (1952a-e):

Vies = EIn i LK+Jo_ut ¥ PNaLK+J_om " PC',LCI__Jom'F“'
. - PK'~K+Jin+ PNaLK+Jin+PC|LCI_Jin+"'

(2)

Estos planteamientos clasicos en la literatura se hacen para explicar el célculo
tedrico de los valores de Vn, y deben ser adaptados para la solucion computacional a
gran escala y en tiempo real. Por lo que hay que convertir dicha ecuaciéon en una

version linearizada:

VA= gNaENa+ gKEK +gCIEcI t..
- Onat Ok + 0o+

(3)

¥ Ver apéndice A para explicacién méas detallada.

*  Ver apéndice B Para explicacién méas detallada.

67


http://www.novapdf.com/

Modelado Por computadora de las Respuestas Electrofisiolégicas Neuronales Mayo 2014

Tomando datos experimentales publicados, se obtiene una forma de predecir el valor
del potencial de membrana en tiempo determinado. El siguiente paso fue
implementar un algoritmo que representara un modelo morfolégico de un tipo
especifico de neurona que permitiera generar en el voltaje de membrana en forma de
valores continuos. Se puede representar como un circuito RC (Resistencia-
Capacitancia) que se puede conectar a otros similares de manera fractal. Puede
volverse tan complejo como los recursos de cémputo lo permitan. Dada la
capacitancia de un segmento de membrana representado por un circuito RC, e
iniciando con un voltaje inicial V(0) que puede ser obtenido de otro compartimiento

en serie, 0 por un estimulo interno tenemos nuestro modelo pasivo:

V(t)=V,+(V(0)-V, ™"

(4)
Para lograr la equivalencia con respecto a los especimenes bioldgicos, resultdé ser
mas eficiente construir la red a través de este concepto de compartimientos, en
donde se agregaron funciones matematicas correspondientes al comportamiento de
las distintas corrientes i6nicas, asi como las respectivas propiedades morfolégicas de
manera modular (Edgerton 2005). La herramienta de simulacion neural seleccionada
para trabajar con esta metodologia permitié resolver ecuaciones diferenciales con
distintas técnicas de integracién. Un compartimiento pasivo en esta etapa fue
definido a través de la integral del modelo del circuito RC:

c, A = AVn=V

dt R,

+ AT (1) (5)
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Donde A es el area del compartimiento de membrana definido, y Cy es la
Capacitancia de Membrana Especifica en términos del area de la membrana en
F/cm?. La resistencia de membrana (Rm) puede ser expresada en términos de area
Rm = Rw/(41r r%). La constante de tiempo (1) puede ser definida como Tm=RnCm =
Rn/AXCumA=RMCwm. Definiendo:

dv

Cmaz_(v_vm)/Rm (6)

y usando T, despejando:

dv
Tm_:_(v _Vm)
dt (7)

Para evitar confusiones con las cifras, adoptamos las convenciones del Sistema
Internacional de Unidades a pesar de las magnitudes (milivoltios, milisegundos,

picoamperes). Derivando de la siguiente manera:

dv =
o (9w (Vm—V)+T(1))/Cy (8)
Por convencion fisiologica, usamos el inverso de la resistencia para el calculo de las

corrientes iénicas denominada conductancia: gy = 10%Ry en pS/cm?.

Para el calculo de la disipacion de voltaje (V) entre compartimientos se conceptualiza
como una pieza continua de membrana acoplada a través de un valor de resistencia

axial R, y a través de las propiedades ya conocidas de los segmentos neurales se
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aplica la ecuacioén de cable de Rall (1969; 1977a,b):

1 2\/J +\/j+l
at R, R, (9)

c &V _E-V .V,

Las condiciones frontera se definen por R, que dependen de la geometria del cable,
su longitud, su extremo sellado, finito o en bifurcacion (Wilson 1984;Thuboshita y
Hiroshi 2007). En términos del espécimen bioldgico, esto significa que el segmento
de compartimiento modelo (dendrita soma o axdén) que representa se encuentra
conectado a otros en serie -0 sellado-, bifurcado, o es el extremo de una dendrita (o

axon).

Esta metodologia ha permitido programar el cddigo con las propiedades especificas
de tres especies neuronales esenciales para construir una red simplificada: neuronas
espinosas medianas, interneuronas GABAérgicas/disparo rapido y neuronas
colinérgicas/tbnicamente activas con propiedades bien definidas (Pongracz 1985;
Bota y Arbib 2004).

Debido a que se trata de un modelo que va de lo global o particular, solo se eligidé un
tipo de interneuronas GABAérgicas, se omitio la construccion de las interneuronas de
afines ala SOM/NPY/NOS debido a su poca participacion en el peso sinaptico de las
neuronas espinosas medianas (ver la seccion de antecedentes para la explicacion
detallada).

En la segunda etapa, a partir del modelo pasivo descrito, se desarrollaron los

algoritmos de las corrientes ibnicas y su comportamiento en los respectivos
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segmentos de membrana, tal y como esta documentado para los tipos de neuronas
gue se usan en la red que construimos. Representan los canales que definen el
comportamiento eléctrico de cada neurona. Para ello, al valor de conductancia
definido se modificd a través de una funcion de probabilidad de difusion interpretada
como un estado de transicion entre permisivo y no permisivo de las compuertas

moleculares que los iones especificos pueden atravesar:

B—aW)-p)-p)n (10)
En donde a; y Bi son constantes de voltaje dependiente de concentracion
describiendo las transiciones cambio de estado de no permisivo-permisivo y
permisivo-no permisivo, respectivamente (Hodgkin 1950; Wilson 1984; Qi et al.
2010b). Para cada una de las tres células se modelaron iones de Na*, K', y K'
dependientes de Ca’ con parametros documentados en la bibliografia y bien
reconocidos como los causantes de definir la morfologia de las respuestas eléctricas
de cada uno de los tres tipos celulares modelados.

La tercera etapa consisti6 en dar conectividad a las unidades celulares
desarolladas a través de un diagrama definido a partir de estudios experimentales.
El modelo méas simplificado tomado de especimenes bioldgicos ha sido de Wilson y
Groves (1980) y se muestra en la figura 8. Este esquema de conectividad otorga
relevancia especifica a la posicion de la sinapsis en la arquitectura del arbol
dendritico con relacion de las demas. La relacién entre los denominados parches y
matrices, y el tipo de sinapsis dentro del neoestriado, sean excitatorias o inhibitorias.
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Atodo esquema se le agrega la modulacion dopaminérgica.

Finalmente, toda la red completa ha sido afinada con los pesos o0 densidades
sinapticas necesarios para reproducir sus condiciones de operaciéon, basandose en
los reportes experimentales mejor aceptados. Dado que la funcién que define la
conectividad en el modelo no tiene magnitud, hay que agregarle un factor que
determine cual sinapsis es mas potente que otra en funcién de la electronegatividad
electronica o al numero de sinapsis reportadas experimentalmente. Los datos
fisiologicos experimentales disponibles al momento se presentan a través de un
analisis cualitativo de solo las sefiales obtenidas de manera estatica, pero no
consideran el andlisis en tiempo real, por lo que el funcionamiento del modelo en

general requiere ser ajustado en ciclos de ensayo y error.

Para lograr la integracibn armonica y sincronica de todos los algoritmos
desarrollados e integrados se utilizé el marco tedrico del llamado integrador difuso
con fugas (Arbib 1995; Dulam-Banawa et al. 2010). Mismo que en principio no se
ajusté completamente a los alcances planteados, debido a que éste maneja la idea
de un potencial de membrana dinamico sin tomar en cuenta la presencia de
unidades representadas por canales ionicos (Yamada et al. 1989). Sin embargo,
hemos modificado las unidades simplificadas del integrador difuso con fugas
(Worgotter y Porr 2005) de unidades neuronales completamente modeladas basadas

en los experimentos biolégicos, incluyendo conductancias iénicas.

La repercusiéon de esta metodologia es que se requieren recursos de computo de

gran demanda, pero la ventaja es que se obtienen resultados mas cercanos a los
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datos analégicos que se obtienen de los experimentos biologicos.
El modelo de integrador difuso con fugas modificado

Se define su funcion a través el valor de cambio de activacion que puede ser
interpretado como el potencial de membrana del cono axdnico, a través de la
interaccién de una serie de variables (Evans 1992; Hasselmo 1994): definiendo u
como el potencial pos-sinaptico total generado por las sefiales aferentes, k la
constante de frecuencia que depende de la resistencia y capacitancia de membrana;
a el equilibrio del valor de activacion:

a=-k(a-u), a=u (11)

Donde a = da/dt. La salida y de la neurona corresponde a la frecuencia promedio de
disparo, como una funcién monotonica de a. Esta toma un valor de entre O hasta
max

y'*, pudiéndose normalizar a 1. Para demostrar esto se ha adoptado una funcion
de salida lineal de la forma siguiente (Gurney et al. 2001a-b):

0:a<¢ (12)
ma—¢):a<e<Ume

y:

1:a>lUmt+e

La definicion de esta funcibn de y se hace asi porque de esa manera el
comportamiento de equilibrio del modelo podra ser analizado estadisticamente. El
espacio numérico de activacion del mismo esté dividido por regiones dispares cuyo

comportamiento individual es lineal y que puede ser determinado de manera exacta
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(Gurney et al. 2001a, 2004).

El modelo del neoestriado construido como resultado de este proceso admite la
posibilidad de inhibicidon recurrente local, que es necesaria para definir parches y
matrices. Entre cada uno de estos elementos de red, cada nodo se conecta a otro
por un enlace inhibitorio con peso w. Definiendo una curva distinta a 0, de tipo m, el
punto de salida del i-€simo nodo x. La salida umbral € definira el equilibrio de toda la

red a través del siguiente set de ecuaciones en pares:

a=J-w)x (13)

j#
% =m(J; —)H ;)i (14)
Con Jx = max; (Ji). If w.m =1, se logra una solucion integral entre (13)y (14) :
Xi:m(‘Ji_g)H(‘Ji_g)éik (15)

Donde & ik es denominada delta de Kronecker. Solucién con verificacion simple a

través de sustitucion.

En este punto se debe definir el concepto de saliencia del canal, equivalente a la
definida para un circuito electrénico, en donde con ¢; como aferencia, asumimos que
Ji = wsc;, donde ws, es una medida de la eficiencia sinaptica en general de la
neurona espinosa mediana al integrar sus aferencias. Se asume aqui que la
arquitectura del neoestriado se conceptualiza como varias redes recurrentes del tipo

definido en la ecuacion (13). Cada una compuesta de varios canales
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independientes. La solucion de (15) implica que solo las vias que tienen valores que
sobrepasan el maximo en cada una de esas redes son susceptibles de
procesamiento posterior. Suponiendo que hay N sub-redes neoestriatales (parches y
matrices) y que ci es la saliencia del i-esima via® de la red r, entonces Cre(y = Max;
(ci) y P = {cw@: r=1, ... , N}. Definiendo con esto el grupo de vias potencialmente
activas. A partir de esto, el siguiente paso es reetiguetar cada miembro de P, es
decir a cada unidad definirlas con un indice que define cada sub-red local y
recurrente bajo r, llegando a un equilibrio que es definido por (15) y que da su valor

maximo de saliencia a través de:
x, =m(w,c, —& )H(c, —&/w,) r=1,..N (16)

Modelado matematico de la Modulacion Dopaminérgica ala lared

neostriatal

Para activar la accion de la dopamina en las neuronas espinosas medianas
modeladas, tedricamente se deberia definir un algoritmo que representara la

inervacion de la substancia nigra compacta y particularmente las sefiales

Se define como via, en este caso en particular, el conjunto de unidades neurales que se conectan de manera
columnar o de campo (dependiendo de la conectividad). Varias vias, o canales segun esta definicion,
constituyen la red de procesamiento del nicleo. En esta definicion especifica, un conjunto de canales o vias
en el neoestriado no deben confundirse con vias definidas experimentalmente, como la via directa o

indirecta, por ejemplo.
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dopaminérgicas de corta latencia asociadas con la presencia de estimulos
significativos (Shultz et al. 1998; Shultz et al. 2000; Ray y Strafella, 2010). La
operacion completa del circuito de los ganglios basales se define por la forma como
estas estructuras funcionan al liberar o incrementar inhibicion a partir de efectos
externos sobre los nucleos dopaminérgicos (Barral et al. 2010; Zhang et al. 2010a).
Un estado conductual que afecta la liberacion de dopamina puede ser la llamada
expectativa/no expectativa de recompensa estudiada por Shultz (2010). De forma
equivalente en la neurociencia computacional se explica con lo que se conoce como

las teorias de accion-seleccion (Dulam-Banawa et al. 2010).

Las sinapsis dopaminérgicas se realizan en su mayoria en los cuellos de las espinas
de las neuronas espinosas medianas. Desde el punto de vista computacional, este
punto de contacto representa un proceso de algoritmos multiplicativos mas que
aditivos (Berna 1998, Contreras-Vidal et al 2003). El factor producto se introduce en
la densidad sinaptica ws, Y se asume, por los reportes publicados que en la via
directa tiene efectos excitatorios y en la indirecta inhibitorios. De manera que para la
via directa el peso sinaptico ws es modificado a ws (1-A¢), donde A. representa el
grado de modulacion dopaminérgica, y obedece la regla de 0< A.< 1. La funcién
(16) se convierte en H [c- €/ws(1-Ae)]. La salida de equilibrio x®; del sistema en el

canal i-esimo de la vida indirecta es:

x_ie: m[w, (1-2, )i, —& H, T(2,) (17)

Para facilitar la notacion escribimos el estado UP como H, T(/4,), para la via directa:
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X_ig: mlw, (-4, i, —H, 1 (2,) (18)
Donde:
X_ig: mlw, (1-2 ki, -2 H, (4, ) (19)

Todos estos grupos de ecuaciones se acoplaron a los modelos basicos de
compartimientos con todas las variables conocidas y publicadas ampliamente
(corrientes, sinapsis, modulacion), citadas previamente. La solucién de todos los
algoritmos se hizo a través del reemplazo de la ecuacién diferencial respectiva por
ecuaciones de diferencias, en intervalos discretos (Hood 2005). La herramienta
seleccionada para ello fue el sistema GENESIS, instalado en un ambiente de alta
demanda. Las simulaciones de neuronas aisladas fueron construidas con el
simulador NEURON (Hines 1984; Hines y Carnevale 2005), y posteriormente
migradas e incorporadas a una red ejecutando GENESIS (Bower y Beeman 1998;
Goering 2004). La razén de migrar a este ultimo ha sido debido a que los métodos
implicitos para integracion numérica han resultado mas eficaces y eficientes,
situacion apoyada por numerosas pruebas publicadas (Edgerton 2005; Pérez et al.
2009; Klon 2010; Sturm et al. 2010).
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RESULTADOS Y DISCUSION

Todo el material, el cédigo de la simulacion asi como videos del modelo en

funcionamiento se encuentran disponibles en la siguiente direccion web:

http://academs.mx/jart605

Para validar el modelo se hizo un analisis de los resultados en dos fases:
Respuestas electrofisiolégicas. Andlisis cualitativo de sefiales

En la fase 1 comparamos cualitativamente las sefiales entregadas por las unidades
celulares modeladas por computadora con los resultados publicados en la
bibliografia mas extendida de experimentos hechos en especimenes bioldgicos
(Gerfen 1992; Wilson 1995; Hazy et al. 2010; Nisenbaum 1995-1992-ab, y Qi et al.
2010b). La morfologia y la conectividad que se disefid para el sistema se muestran

de manera simplificada en la figura 14.
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MODELO INTEGRADO ACTOR-CRITICO

ACCION
INTENCION (CX,TX)

APRENDIZAJE

GLU SENSORIAL
Necesiriado . ACIOR

GLU

B crmco
Estriosoma | Cx+ Tx-

W

Estado UP/DOWN

* Estado UP/DOWN
* Adaptacién a largo plazo
* Efectos transientes
en frecuencia disparo
locales

VIA DIRECTA/INDIRECTA emmms)

Fig 14. Modelo de conectividad en el neoestriado simplificado para el modelado. Todos los nucleos involucrados reciben
aferencias excitatorias principalmente de las regiones cortical y taldmica. La arquitectura neostriatal estd segmentada en una
matriz y parches, que a su vez tienen diferencias intrinsecas por la modulaciéon dopaminérgica diferenciada en las vias directas
e indirectas. La unidad celular principal es la neurona espinosa mediana que tiene una serie de conexiones inhibitorias y
excitatorias cuya posicién tiene gran influencia en la operacion del conjunto. Esquema de conectividad de la neurona mostrado

en la figura 5.
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El andlisis de la morfologia basica de las ondas de las neuronas espinosas
medianas, interneuronas GABAEérgicas (Tepper et al. 2010) y las colinérgicas (Ben et
al. 2000) indican que aunque todas se pueden simular en curvas de Tiempo/Voltaje,
a partir de datos conocidos, algunas conductancias deben ser ajustadas a partir de
hallazgos experimentales mediante ensayo/error. La morfologia béasica de las células
fué obtenida por un CVAPP y se crearon tablas de cotejo con los promedios de estos

valores (Figura 15).

Fig 15. Salida del registro
de andlisis de CVAPP.
Programa utilizado para
medir valores morfoldgicos
de bases de datos de

registros de células en

laboratorio. Se utilizé la base
c D de datos de neurondb y de
neurocomp para la muestra.

Se muestran los registros de

cuatro neuronas clasificadas

- como "espinosas medianas"

y utilizadas en el modelo.

Ver texto para detalle.
Lencth Dendrite 1w - 1160 12263 13751 1307 .1
Surface Area Dendrite 1 (m) 452909 | 223072 | 4963652 4344 52
Branch Point=s Dendrte 1 =] & 11 15
Lencth Dendrite 2 (Hm) 240.56 205 .4 481.3 55065
Surface Area Dendrite 2 (m) = 188923 193147 | 1037 .34 232112
Branch P aints Dendrite 2 4 3 =] G
Length Dendrite 3 (M) 1107 .5 1158.4 11331 12687
Surface Area Dendrite 3 (M7~ 395027 | 420456 | 2641.09 4715
Branch Paints Dendiite 3 7 v 5] 9
Length Dendrite 4 () 12496 1251 .9 12427 1385
Surface &res Dendrite 4 (Hm S 5392 67 | 553501 3723.33 500753
Branch P aints D endite 4 11 a 11 20
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La llamada rectificacion andmala reportada en las neuronas espinosas medianas es
la que mas requiere ser ajustada en funcion de las corrientes conocidas contra las
modeladas (Nisenbaum y Wilson, 1995). Clasicamente hasta seis conductancias
diferentes han sido descritas como componentes de ésta (Bargas et al. 1988;
Kawaguchi et al. 1989; Surmeier et al. 1989; Wilson y Kawaguchi, 1996), aunque se
considera una célula ampliamente estudiada, los datos especificos con respecto a
los pesos especificos entre contactos, la localizacion adecuada de todas las
corrientes asi como su densidad relativa en los compartimientos celulares es
inexacta o no completamente clara para desarrollar un modelo computacional
preciso (Tepper et al. 2008). Los resultados de esta comparacion de morfologia de

ondas se observa en la figura 16.
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0.0a a 8 Fig 16 Respuestas electrofisiologicas de
MSN(Spiny neurons)
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(2010). En todos los casos, el ambiente
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Los datos mas recientes que los experimentos biol6gicos reportan in vivo e in vitro
especifican metodologias donde se requiere aislar corrientes y/o bloguear otras pero
no son precisos al estudiar combinaciones de las mismas (Koos et al. 2004, Lettieri
et al. 2012). Muchas cifras ltiles varian con los distintos procedimientos reportados,
tales como resistencias de entrada, valores de reposo o potenciales de fuga,
principalmente. Se suman a estos reportes la variabilidad que dan fendmenos
extrinsecos como el uso de micropipetas o el equipo usado para el registro (Littel et
al. 2012). Muchos de los experimentos que aportan datos Gtiles han sido reportados
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en diversas especies no afines entre si (Llinas 1998; Shultz et al. 1998; Alexander y
Crutcher 1990a-b; DeLong y Wichmann 2009; Dulam-Banawa et al. 2010; Qi et al.
2010a), y a pesar de que en la mayoria de los casos se acepta que los hallazgos
son equivalentes, aun hay un numero de variables que deben ser tomadas en
cuenta usando una optica de lo complejo a lo simple. Permitiendo verificar la
exactitud de los modelos en conjunto o sus partes (Houk et al. 1998; Jin et al. 2009;
Mitchell 2009).

Tomando en consideracién todos estos antecedentes y, aunque las neuronas
simuladas pueden entregar sefiales suficientemente equivalentes a sus especimenes
reales, aun queda una duda razonable sobre si las diferencias encontradas se deben
a alguna variable no considerada, a un error matematico o a una funcién de
integracion neural no descubierta aun. En electrofisiologia los reportes clasicos aun
presentan discusiones sobre si las conductancias que ya estan bien caracterizadas
han sido correctamente aisladas y se pueden reproducir en todas las condiciones, o
si hay adn interacciones no consideradas (Jaeger, 2005). Es por eso que se puede
integrar una visién global la informacién disponible si se integra en un modelo que
permita usar el conocimiento mas reciente, y modificarlo con la aparicion de nuevos
hallazgos, como en el caso de las interneuronas GABAérgicas (Ben et al. 2000;
Choquet 2010; Tepper et al. 2010).

Analisis cuantitativo de las sefiales de salida del modelo

En la fase 2 analizamos el comportamiento del modelo operando como una red

integrada de acuerdo a la conectividad del modelo simplificado (Figura 8). La
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principal problematica para contrastar el modelo con respecto al espécimen bioldgico
es que no existen experimentos equivalentes disponibles a la fecha. Aunque se tiene
informacion sobre respuestas de electrofisiologia de campo, asi como de potenciales
post sinapticos que indirectamente han probado su utilidad haciendo inferencias
sobre la actividad del conjunto de nucleos neoestriatales. A pesar de la falta de datos
experimentales comparativos, se ha hecho el analisis de ondas corticales y
subcorticales en varios modelos computacionales, desde el punto de vista de un
problema Bayesiano (Cuevas-Tello et al. 2012), usando lo que se le conoce como la
descomposicion de dos pasos de Karhunen Loeve. Este método consiste en que las
sefales se digitalizan en secuencias de 10 ms en ventanas traslapadas. Cada una
de éstas es convertida a un grafico dimensional usando la descomposicion de
Karhunen Loeve simplificAndola en lo que se denomina espacio-B (fig 17 B,C). Dicha
secuencia genera una grafica que se nombra banda-B. De manera que cada sefial
de salida neoestriatal es simplificada en un vector en un espacio tridimensional que
es modificada por un factor de deteccién, que en este caso es la accion de la
dopamina simplificada en un valor de modulaciéon que, de hecho puede ser ajustado

de manera empirica y predictiva.

Con esta metodologia, un comportamiento complejo de actividad neuronal en
conjunto es reducido a un problema Bayesiano (Daphna 2002). Para probarlo se
aplican algoritmos de deteccion expandida y de transpolacién (EDW y SDW por sus
siglas en inglés) a la banda-B. La combinacion de esas codificaciones hace posible
localizar los blancos de la actividad del neoestriado como una funcién de un estimulo

de dos aferencias y retardo temporal relativos. Esto quiere decir que este analisis
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permite mostrar en una forma simplificada la activacién o no activacion de la red
neoestriatal con relacidbn a la activacidon/no activacion dopaminérgica (Fig 18).
Demostrando que la modulacion de la funcién de dopamina sobre el modelo neural

matematicamente desarrollado del neoestriado si produce respuestas comparativas

con el modelo biolégico.

Pesenta: César S.V.M.
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Fig 17 A. Representacion del sistema. Las unidades neoestriatales en un plano cartesiano. La neurona espinosa mediana -
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neurona principal- esta separada en regiones de parches (EM/Estrios) y matrices (EM/Matri), representando el 97% de la
poblacion general del nucleo. Las interneuronas GABAérgicas (NEMG/Som, y NEM/pary, para las que son reactivas a
Somatostatina y Parvalbamina, respectivamente) y colinérgicas (Colinerg) representan un 5% aprox de la red, se incorporan y

conectan a través de un patron descrito en el texto.

Ay B: Trayectorias de fase en espacio-B, producto de la descomposicion doble de Karhunen-loeve, representando las
respuestas de tres estimulos diferentes en la red, y sobre dos condiciones diferentes: Con la influencia de la modulacion

dopaminérgica (B) y sin ella (C).

La funcién de integrador con fugas es un modelo matematico que usa unidades
neuronales que son presentadas como circuitos de compartimientos, sin considerar
de forma detallada todas las propiedades de las conductancias iénicas en la célula
real (Prescott et al. 2006) ha sido usado para proponer formas de procesamiento de
informacion en estructuras neurales (Houk et al. 1998; Edgerton 2005).

Todas estas funciones no pueden ser contrastadas explicitamente contra el modelo
biolégico por ser desarrolladas bajo tecnologia digital, y no permiten comparacion de
manera equivalente, puesto que la fuente de datos original es analégica (Bailey et
al. 2000; Gurney 2001a; Bota y Arbib 2004; Gillespie et al. 2010). Por esta razén se
emplean recursos de ajuste y normalizacion. La que se eligido aqui es la llamada
técnica de integrador difuso (Carpenter et al. 1995; Fellous y Linster 1998; Pérez et
al. 2009).
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Fig 18. Probabilidad de deteccion de error
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El modelo del neoestriado construido de esta forma puede operar como un
dispositivo de accion-seleccion (Gobacz y Larsen 2010), que podria ser embebido en
un sistema de interaccién motora en un ambiente fisico, o a través de un constructo

gue permita simularlo para validarlo con mayor eficacia.

CONCLUSIONES.

Con este trabajo de tesis doctoral se aporta una metodologia concreta para integrar
la informacién en un sistema simulador y analitico en tiempo real, que permite
visualizar, modificar y conjugar los datos encontrados en el laboratorio, y da un punto
de vista integral a los conocimientos que se adquieren sobre el modelo del
neoestriado, aprovechando la capacidad de procesamiento acelerada con que
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cuentan los equipos de cdémputo actuales. Este proyecto ofrece posibilidades
adicionales sobre metodologias actuales. Permite conjugar informacién de distintos
campos experimentales y contrastar variables que de otra forma permanecerian en

la teoria. Puede ser auxiliar para definir y orientar nuevos experimentos.

Al presentar un modelo validado de esta manera, se ofrece la posibilidad de predecir
un comportamiento determinado de un cierto tipo de neuronas ante diferentes
estimulos sin la necesidad de tener al animal o al paciente, para poder probar
tratamientos o0 estrategias experimentales. Se podra correlacionar la informacién
morfolégica que pueda ayudar al fisilogo a ampliar su criterio en sus experimentos,
asi como conocer como interactian la actividad ionica, o bioquimica sobre la

ultraestructura.
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Apeéndices.

APENDICE A. CUATRO LEYES FUNDAMENTALES DEL MOVIMIENTO
DE IONES EN LAS CELULAS.

El movimiento i6nico tiene como referencia un espacio en tres ejes de movimiento.
Por simplicidad, se considerara solo un sistema de una dimensién, esto es,
asumiremos que se mueven solo en el eje X. Esa simplificacién es adecuada para la
mayoria de los sistemas biolégicos, debido a que principalmente se trata de describir
el movimiento a través de las membranas bioldgicas (Jack 1975 Johnston y Wu,
1994).

Las primeras dos leyes tienen que ver con dos procesos: La difusion de las
particulas, casadas por las diferencias de concentracion, asi como la fuga por el
impulso que toman de iones causada por diferencias de potencial. La tercera ley
describe la relacion entre los coeficientes proporcionales descritos por las otras dos,
es decir, el coeficiente de difusiébn D, y la energia potencial y. La cuarta ley
manifiesta las reglas del principio de separacion basica de cargas en los sistemas
biol6gicos (Russell y Larena 1992). Estas leyes son los fundamentos para desarrollar
herramientas matematicas que derivan en ecuaciones fundamentales en la
Neurofisiologia, tales como la de Nernst-Planck, Nernst, Goldman-Hodgkin y Katz;
asi como las ecuaciones de equilibrio de Donan (Hodgkin y Huxley 1952a-e;
Johnston y Wu, 1994).
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LEY DE DIFUSION DE FICK.

o|C
‘Jdiff =_D£‘X]

(A-1)

Donde J es el valor del flujo de difusién (moléculas /seg * cm?); D es el coeficiente de
difusion (cm?/segundo) y [C] representa la concentracion de iones (moléculas / cm 3).
El signo negativo indica que J fluye desde las zonas con mas alta hasta la zonas
mas bajas de concentracién. Todo esto funciona para soluciones en dilucion. De otra
forma, debe ser manejada la variable de la actividad de los solutos (Johnston y Wu,
1994).

La ecuacion A-1 entonces representa la primera ley de Fick. Es un algoritmo
empirico que describe que la difusion de particulas va en descenso en relacion con
el gradiente de concentracién y es en cualquier caso directamente proporcional a la

magnitud de tal gradiente, con una constante de proporcionalidad D.
LEY DE OHM PARA LA DIFERENCIA DE POTENCIALES.

Las particulas cargadas, que en las células se representan por moléculas idnicas, se
afectan en los sistemas biologicos por fuerzas adicionales; resultantes de la
interaccién de sus cargas eléctricas intrinsecas y los campos eléctricos que se
encuentran en su medio celular. El flujo de estas particulas en un campo eléctrico

puede ser descrito mediante la siguiente ecuacion:
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J =0,.E

potencial el

oV
=—pz[C]>
OX (A-2)
En donde Jpoencia €S la magnitud del flujo (moléculas / seg*cm?), Oq es la
conductividad eléctrica (moléculas / B*segundo*cm), E es el campo eléctrico (V/cm)=

oV
X, V es el potencial eléctrico (V), u es la movilidad (cm?/V*seg), z es la valencia

del ion (sin dimensién) y [C] es la concentracion.

La ecuacidén A-2 describe que la magnitud o potencial de las particulas cargadas
positivamente va en direccion al gradiente del potencial eléctrico, y es en todo caso
directamente proporcional a la magnitud de tal gradiente. Se representa con la
constante de proporcionalidad equivalente a uz[C].

La Relacion entre difusion y mobilidad. Coeficiente de Einstein

Einstein en 1905 (Russell y Larena 1992) describio la difusion como un proceso de
movimiento aleatorio. Demostré que la resistencia a la friccion que se da en un
medio fluido es equivalente al impulso que tiene en sus constantes de difusion,
siempre y cuando haya un equilibrio térmico. Relacion6 estos dos factores -movilidad
y difusién, mediante:

D:k—T,u

a (A-3)
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Donde k es la constante de Bolzmann (1.38 x 102 joules/’K), T es la temperatura

absoluta (°K), y q es la carga de la molécula ( C).

Esta relacion formalmente define que la difusion y la movilidad o potencial son
factores aditivos, debido a que las resistencias presentadas en el medio en que se
desarrollan ambos procesos son iguales. Esta definicion simplifica completamente
las descripciones cuantitativas del movimiento de los iones en sistemas biologicos,
debido a que éstos cuando interactian en células vivientes se influyen usualmente

tanto por sus valores de concentracién, como de sus diferencias de potencial.
NEUTRALIDAD ESPACIO-CARGA.

En un volumen dado, las cargas totales de los cationes son aproximadamente
equivalentes a la carga total de iones, es decir:

Z zfe[C, ]= sze[cj ]

(A-4)

7C ) . L, . zA .
Donde "' es la valencia de las especies cationicas de i; ! es la valencia de las
especies anionicad de J; e es la carga de un ion monovalente; y [Cj] junto con [C]]

representan concentraciones de ambas especies idnicas.

La neutralidad espacio-carga se sigue en la mayor parte de las estructuras
bioquimicas en los seres vivos. La Unica excepcién se encuentra dentro de la misma

membrana celular, debido a la separacion de cargas (Johnston y Wu, 1994).
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APENDICE B. ECUACION DE HODGKIN Y HUXLEY.

Para desarrollar una ecuacion que permita describir el estado estatico y pasivo, es
decir, el valor del potencial de membrana con sus canales idnicos pasivos (Goldman,
1943), es preciso contar con un modelo simplificado de los elementos constituyentes
de la membrana neural. Considerando los elementos de éste, se ha construido un
modelo matematico para calcular el valor del potencial en reposo (Hodgkin y Huxley,
1952a-e) Inicialmente se considero la presencia de solo dos iones en el medio intra,
y extracelular, en orden de poder simplificar los calculos. Aunque el algoritmo final
permite agregar los iones que sean necesarios (Goldman 1943; Rinzel 1990) debido
a que hay mas canales pasivos de potasio de que sodio, el flujo de iones acarreado
por el K es mucho mayor que el de Na* (gk es 20 veces mayor que gna, €s decir
10x10°S comparado con 0.5x10°°S, (Koester, 1992). Dados estos valores, junto con

los puntos de equilibrio de Nernst de cada uno, se puede calcular Vy,.

Considerando que Vy, es constante en el reposo de la membrana, la corriente neta
entra cada lado de esta, debe de ser cero, Asi que cuantitativamente en esta
situacion Iy, es equivalente y opuesto a lx. Esto es, considerando solo el caso
hipotético donde la bomba de sodio potasio provoca un efecto electroneutral
(Koester 1992):

ha ==l o bien o +1=0 (B-1).

Con este concepto, se puede entonces calcular facilmente la corriente de sodio y la

de potasio en dos pasos. Primero, sumamos las diferencias de potencial por
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separado entre cada ion. Por ejemplo, a medida que uno se ubica tanto afuera como
por dentro de la membrana, la diferencia de potencial del sodio es la suma de
diferencias a través del cambio entre la corriente de equilibrio de sodio y la

conductancia del mismo. (EnaY gna respectivamente):

V. =E_ + 'w/
Na (B-Za)

Y para el ion potasio:

V. =E + '/
k (B-2Db).

Se ha de considerar aqui la convencién de los signos derivados de Vim= Vdentro-Vafuera-
Esto es, la corriente saliente de la membrana es positiva, y la entrante negativa. En
este caso, se considera entonces la corriente de potasio como positiva, por ser de
adentro hacia fuera, y la de sodio negativa por ser inversa.

Despejando para el valor de corriente I:
INa = gNa X(Vm - ENa) (B-3a)
I, = gkXG/m - Ek) (B-3Db).

De manera que la corriente ionica a través de cada una de las corrientes ilustradas,
es igual a la conductancia de cada especie multiplicada por la fuerza neta del
potencial. Es decir, la conductancia para el potasio es proporcional al nimero de
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canales abiertos de este ion, y la fuerza neta del potencial equivale a la diferencia
entre V, y Ex. Si el potencial de membrana es mas positivo que el potencial de
equilibrio del potasio, (como sucede en realidad: Ex= -75 mV aproximadamente). La

fuerza neta es positiva (saliente). Y en el caso contrario, negativa (entrante).

Partiendo de la ecuacién B-1 se observa que la suma de corrientes de sodio y
potasio, en el caso hipotético mencionado, equivale a cero. Puede sustituir estos

valores (INa e Ik) por las ecuaciones B-3a y B-3b, obtieniendo:
O *V, —Ey )+ g *(, - E)=0

Simplificando:

Vo * 9y ~ Ena * 90 )+, * 9 —E *0,,)=0

Y acomodando:

Vm(gNa+gk):(ENa*gNa)+(Ek*gk) (B_4)

Despejando V., se obtiene el valor para el potencial de membrana en reposo
(Hodgkin et. al, 1952):

V — (Ena *gNa)+ (Ek *gk)
" Iy + Ui (B-5)

La solucion de dicha ecuacién indica que Vy, tendra soluciones que siempre tenderan

a acercarse al valor de la bateria que esté asociada con la mayor conductancia.
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Cuando la membrana esta en reposo, usualmente V. es negativo (0 cero,
dependiendo de la convencién usada). Esto es considerando a la membrana como si
se tratara del circuito equivalente mostrado en la figura 1. Esto se confirma al
observar el comportamiento de esta ecuacion cuando hay un potencial de accion. En
este caso, la conductancia de potasio se conserva, como es sabido, al inicio del
evento, y la del sodio, se aumenta hasta 500 veces su valor inicial. Substituyendo
estos nuevos valores de gna €n la ecuaciéon (B-5) se obtendran valores muy por

encima de la linea de reposo, acercandose mucho mas a Eya.

El potencial de membrana no solo tiene conductancias para sodio y potasio, sino que
también para Cloro (Koester, 1992). De manera que para que la ecuacion quede mas
completa, es preciso agregar esta variable a la ecuacion general. Usando el mismo

procedimiento en las especies idnicas previamente manejadas, obtenemos:

V — (Ena *gNa)+ (Ek*gk)+ (ECI *gcl)

" Ona t 9k + g (B-6)
La contribucién entonces al valor del potencial de membrana de cada bateria iGnica
se da en funcién de la conductancia o la permeabilidad de la membrana a cada i6n
en particular. Si ésta varia grandemente para alguno de ellos, el potencial de
membrana tendra a desplazarse hacia este valor. Los iones de cloro a menudo
tienden a tener canales pasivos distribuidos en toda la membrana, por lo que a
excepcion de casos muy particulares, no tienden a tener compuertas dependientes
de voltaje, que provoquen cambios en los valores de la ecuacién (Koester, 1992). Sin
embargo, considerando que es una especie con carga neta negativa, opuesta al
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sodio y al potasio, tienden a influir mucho en el valor general de V,, (Wilson, 1984).

Por dltimo, es de considerar que en condiciones reales, el reposo de una célula es
bastante relativo. Existe una fuga de iones de manera constante, dada por una
estructura protéica conocida como bomba sodio-potasio. Para evitar el agotar las
proporciones intra y extracelulares de cada especie ionica, dicha bomba extrae Na y
ingresa K (Na** Y K*) a la célula. Las corrientes producidas por esta actividad,
deberian ser equivalentes y opuestas a los valores pasivos (Wilson, 1984). Sin
embargo, el bombeo es electrogénico, se intercambian tres iones de sodio por cada
dos de potasio (Koester, 1992).

El efecto de esta actividad es lograr un valor de potencial de membrana ligeramente
mas negativo, esto asegura una continua diferencia entre cada especie idnica.
Considerando entonces que lion = -I' ion, Siendo esta Ultima la corriente activa de la

bomba de sodio-potasio, tenemos:

Ia —I'a —3
IR T

Siendo Ina = I'va € I = I'v (B-7)

APENDICE C. METODOS NUMERICOS DE INTEGRACION.

A fin de explicar las circunstancias que determinan la forma de elegir y resolver las

técnicas de integracion numérica usadas en este trabajo, se explican a continuacion
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las que son usadas mas comunmente. Se encuentran mas detalladas en el

documento de Mascagni (1989).

Retomemos el ejemplo expresado en la seccion de "Métodos de Solucion de
Ecuaciones diferenciales" donde se planea una solucién apareando las ecuaciones
ayb:

dy,

=f@t,y,,Y,0Y
dt ty..y. ) siendo i=1,?,N. (a

Para simplificar la notacion, se ignora el subindice i, y se escribe en una forma

general que sera resuelta como:

d

y _
w0 (b)

La dependencia en el tiempo t usualmente se encuentra implicita dentro de la

funcién de tiempo de cada una de las y's. Por ejemplo, en la ecuacién inicial los

potenciales de membrana en los compartimentos adyacentes Vi y Vm, asi como las
de Gk y de linyecct dependen todas en t. Los métodos para resolver este tipo de
algoritmos se dividen en dos: Explicitos e implicitos.

Métodos Explicitos.

Se les denomina asi debido a que los resultados obtenidos en cada integracion del
algoritmo son obtenidos explicitamente en términos de funciones a partir de valores

previos.
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Progresion de Euler.

Es el mas simple de los métodos numéricos usados. Para la solucion de la
mencionada ecuacion 80, para un incremento de tiempo At, aproximamos y(t + At) de

la siguiente manera:
y(E + At)=y(t)+ )t (C.1)

Esta aproximacion es equivalente a mantener sola la primera derivada de una

espansion de la llamada Serie de Taylor (Mascagni, 1989).

y(t + At)= y(t)+ @ 5 +1g(m)2 +1g(m)3 +...

dt 2 dt 6 dt (C.2)
Los valores que involucran el construir derivadas de grado alto pueden ser bastante
largos. Esto lleva a que este procedimiento puede volverse inestable, dando datos
poco precisos y con aproximaciones pobres a las soluciones reales. Aunque es
practico para simulaciones gruesas, es el menos usado en el software desarrollado

en el presente trabajo.

Método de Adams Bashforth.

Este método aprovecha las derivadas de alto grado, que de otra manera tienden a
perderse. Se hace uso de los valores que previamente va tomando f ( t ) en su
aproximacion a y(t + At). Su despeje general es:

Y+ A= y@)+ Ata f(O)+ &, f(t-A)+a, f (- 240+ + 3, fE-nAt) o o
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Donde los coeficientes a, pueden ser obtenidos si se despeja f (t - nAt ) en una serie

de Taylor, y si se compara la ecuacion C.1 con la C.2.

Si evaluamos f por n veces previas, como se hace en la ecuacion C.3, podemos
definir este algoritmo como una ecuacion de Adams-Bashforth de (n+1) orden. En
computo se pueden realizar ecuaciones hasta de 15vo. orden. Estos métodos son
bastante eficientes. Se logra més precision al aprovechar la informacion que se libera

en las instancias previas.

Se dice que un procedimiento de este tipo tiene un error de redondeo pequefo
(Hironaka y Morishita 2012). Esto es debido a que el error de imprecision inducido
por los incrementos de t es minimo. Sin embargo, el uso repetido de estas
ecuaciones puede provocar un error acumulado. (Parnas y Segev 1979).

De manera que estos métodos tienden a dar los mejores resultados si la variacion de
f (t) subsiguiente es muy pequefa y no es abrupta. En caso contrario, es preciso

utilizar un método de orden inferior.

Método exponencial de Euler.

Este es el que se usa mas comunmente en las simulaciones matematicas en
computo (Mc Gregor 1987). Su eficiencia y precision depende de el hecho de que las

ecuaciones que requieren resolverse tipicamente tienen la forma siguiente:

dy =A-By
dt (C.4)
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Aunque A y B pueden depender de Y y T en muchas formas, incluso con cierta
complejidad, se puede observar que el caso especial donde f (t) = A -By es en
realidad una considerable simplificacion de el problema a resolverse. Para un
incremento de tiempo t, se puede aproximar la solucién en un tiempo t + At,

mediante:

y(t+At)=y(t)D + (%)(1— D)

(C.5)

Donde se define:

D=e™" (C.6)

Este valor se obtiene del hecho de que hay una solucion exacta para la diferencial
gue se construye cuando Ay B son constantes. En este caso, se puede verificar por
sustitucion la expresion del valor de y en el tiempo t; en términos de dicha expresion

en un tiempo t; usando la relacion:

Y('[Z): y(tl)afa(tzftl) + é@_ e—B(tzfu))
° (C.7)

En la realidad, tanto A como B usualmente no son constantes. Sin embargo, si
asumimos que cambian muy poco entre el tiempo t1 =ty t2 =t + At, podemos usar
este resultado para obtener la solucion aproximada dada anteriormente. Aunque es
complejo analizar rigurosamente el error introducido par esta aproximacién, en la

practica se observa que las muestras son bastante mas aproximadas a los modelos
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biol6gicos que contienen canales activos y unos pocos compartimentos.
Métodos Implicitos.

Regresion de Euler.

El modelo de la regresion de euler se expresa de la siguiente manera:
y( + At)= y(t)+ T+ At)A (C.8)

En el caso de los métodos implicitos, el lado derecho de la ecuacion involucra una
funcion a partir del valor obtenido de y, el cual aun no ha sido determinado. De
manera que la expresion C.8 da una definicién implicita de y (t + At ) mas que una
expresion explicita que va a ser evaluada. Esto significa que necesitamos algun
método adicional para resolver las ecuaciones que se generan en cada integracion.
El error acumulado en este tipo de procedimientos es mucho menor que un método

implicito, a pesar de la mayor complejidad del algoritmo (Mc Gregor 1987).

Método de Crank-Nicholson.

Ademés de la regresion de Euler, existe disponible otro método implicito. Este esta
basado en la llamada regla trapezoide de la integracién numérica (Mascagni 1989).
Es en realidad un promedio entre los métodos de regresion y progresion de Euler
gue pretenden equilibrar los errores a través de una cancelacion parcial. Esto se da
debido a que los términos de la segunda derivada son iguales y opuestos en su

segunda aproximacion, de la siguiente manera.
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Y@+ at)=y@t)+ (F €+ (F @)+ AL,

(C.9)
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APENDICE D. LICENCIA DEL SOFTWARE GENESIS.

GENESIS; Neural Systems Simulator.

Written by:

Upinder S. Bhalla (bhalla@ncbs.tifrbng.res.in).
David H. Bilitch (dhb@bbb.caltech.edu).

Erik De Schutter (erik@kuifje.bbf.uia.ac.be).
Venkat Jagadish (venkat@bbb.caltech.edu).
Mark E. Nelson (nelson@vernal.npa.uiuc.edu).
John D. Uhley (uhley@xpressware.com).

Matthew A. Wilson.
under the direction of:.

James M. Bower (jbower@bbb.caltech.edu).
XODUS graphical interface by:.

Upinder S. Bhalla (bhalla@ncbs.tifrbng.res.in).
Venkat Jagadish (venkat@@bbb.caltech.edu).
Jason Leigh (jleigh@eecs.uic.edu).

Maneesh Sahani.
Parallel library development by:.

Upinder S. Bhalla (bhalla@ncbs.tifrbng.res.in).
Erik De Schutter (erik@kuifje.bbf.uia.ac.be).
Nigel Goddard (ngoddard@psc.edu).

Development work for Intel i860-based Parallel Machines by :.
Michael D. Speight.
X11R4 upgrade modifications by:.

Randall D. Smith (randy@ai.mit.edu).
X11R5y X11R6 upgrade modifications by:.

Rich Murphey (rich@rice.edu).

Diana K. Smetters (dks@ai.mit.edu).
Libraries by :.

Upinder S. Bhalla (bhalla@ncbs.tifrbng.res.in).
Erik De Schutter (erik@kuifje.bbf.uia.ac.be).

Mark E. Nelson (nelson@vernal.npa.uiuc.edu).
Adam Strassberg.

Matt Wilson.

Numerical methods enhancements by:.

Upinder S. Bhalla (bhalla@ncbs.tifrbng.res.in).

Erik De Schutter (erik@kuifje.bbf.uia.ac.be).
Bruce P. Graham (bruce@cns.ed.ac.uk) .

Synapse Library development by:.

Mike Vanier (mvanier@bbb.caltech.edu).

Mayo 2014
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Script Demos by:.

Dave Beeman (dbeeman@dogstar.colorado.edu).
Upinder S. Bhalla (bhalla@ncbs.tifrbng.res.in).

Sharon Crook (crook@bart.niddk.nih.gov).

Mark E. Nelson (nelson@vernal.npa.uiuc.edu).
Alex Protopapas (alexp@bbb.caltech.edu).
Mike Vanier (mvanier@bbb.caltech.edu).

Matt Wilson.

Copyright 1988, 1989, 1990, 1991, 1992, 1993, 1994, 1995, 1996, 1997 by the

California Institute of Technology.

Permission to use, copy, modify, y distribute this software vy its
documentation for any purpose y without fee is hereby granted, provided
that the above copyright notice appear in all copies y that both that
copyright notice y this permission notice appear in supporting
documentation, y that the name of the California Institute of Technology not
be used in advertising or publicity pertaining to distribution of the software
without specific, written prior permission. The California Institute of
Technology makes no representations about the suitability of this software

for any purpose. It is provided "as is" without express or implied warranty.

Some components are copyright by the originating institution y are used
with the permission of the authors. The conditions of these copyrights
(none of which restrict the free distribution of GENESIS) appear with these

modules.

Traduccioén:

Se otorga permiso para copiar, modificar, y distribuir este programa y su
documentacién para cualquier propdsito sin ninglin costo. A condicidn de
gue la presente notificacién de derechos sea mostrada en todas las copias

105


http://www.novapdf.com/

Modelado Por computadora de las Respuestas Electrofisiolégicas Neuronales Mayo 2014

de este, y larespectiva documentacion. El nombre del Instituto Tecnoldgico
de California no debera ser usado en publicidad o anuncios relacionados
con la distribucién sin un permiso previo especifico. El Instituto
Tecnolbgico de California no se hace responsable sobre la eficacia de este
programa para todos los propoésitos. Es provisto "tal cual" sin garantia

explicita o implicita.

Algunos componentes estan bajo licencia y derechos de sus instituciones
originarias, y son usados bajo el permiso de los autores. Las condiciones
de dichos derechos (ninguna de las cueles restringen la distribucion libre

de GENESIS) aparecen en los respectivos Mddulos.
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ABSTRACT

Recently, several mathematical models have been developed to study and explain the way information is
processed in the brain. The models published account for a myriad of perspectives from single neuron segments to
neural networks, and lately, with the use of supercomputing facilities, to the study of whole environments of nuclei
interacting for massive stimuli and processing. Some of the most complex neural structures -and also most
studied- are basal ganglia nuclei in the brain; amongst which we can find the Neostriatum. Currently, just a few
papers about high scale biological-based computational modeling of this region have been published. It has been
demonstrated that the Basal Ganglia region contains functions related to learning and decision making based on
rules of the action-selection type, which are of particular interest for the machine autonomous-learning field. This
knowledge could be clearly transferred between areas of research. The present work proposes a model of
information processing, by integrating knowledge generated from widely accepted experiments in both morphology
and biophysics, through integrating theories such as the compartmental electrical model, the Rall's cable equation,
and the Hodking-Huxley particle potential regulations, among others. Additionally, the leaky integrator framework is
incorporated in an adapted function. This was accomplished through a computational environment prepared for
high scale neural simulation which delivers data output equivalent to that from the original model, and that can not
only be analyzed as a Bayesian problem, but also successfully compared to the biological specimen.

Keywords: Safety Stock, Guaranteed-service time, Dynamic Programming, Automotive Industry.

RESUMEN

Recientemente se han desarrollado modelos matematicos que permiten explicar y definir a través de la ingenieria
la manera como se procesa la informacion de sefales eléctricas producidas por iones en el sistema nervioso de
los seres vivos. Se han disefiado numerosas propuestas de este tipo de lo discreto a lo masivo, que operan como
segmentos de una neurona, una red, y en ultimas fechas con ayuda del supercomputo, hasta conjuntos de
nucleos que interactian en entornos de estimulos y procesamiento a gran escala. De las estructuras neurales mas
complejas y de mas interés ha sido la del grupo denominado de los Ganglios Basales, de los que el Neoestriado
forma parte, y sobre el cual se han hecho pocos trabajos de modelado computacional. Se ha demostrado que en
esta regioén residen funciones de aprendizaje, y otras relacionadas con la toma de decisiones bajo las reglas de
accion-seleccién que son ampliamente estudiadas en el aprendizaje autdnomo computacional, permitiendo
transferir el conocimiento de un campo de investigacion a otro. El presente trabajo propone un modelo
computacional en tiempo real, a través de integrar el conocimiento obtenido de experimentos ampliamente
aceptados en biofisica, aplicando la teorias de compartimientos electrénicos, de la ecuacién de cable de Rall, las
leyes de potencial de particulas Hodkgin-Huxley, entre otros. Dichos modelos se incorporan en un entorno basado
en la funcion de integrador con fugas, a través de un ambiente computacional de simulacion neural a gran escala,
que entrega una salida de datos equivalente al modelo bioldgico, susceptible a ser analizada como un problema
Bayesiano, y comparada con el espécimen bioldgico con éxito.
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1. Introduction

In the past two decades, researchers have
increasingly become interested in building
computer simulations of diverse brain structures,
based upon morphological and physiological data
obtained from biological experimental procedures.

The efforts for building off these constructs are
only directed by the findings in biological models,
leading to specific algorithms [1, 2]. Thus, they are
aimed to the creation of neural simulation
platforms --yet specifically designed for suiting a
particular characteristic from a given region [3] -- or
for general purposes, demonstrating that many
functions are present in specific regions of the
nervous system and can be applied generally, and
at the same time, they are also present among
many species at many levels of differentiation [4].

All of these tools have been useful both, for
consistently recreating the findings at different
scenarios, and for welcoming new proposals and
directing new experiments, or even to predict new
findings in diverse brain structures [5,6]. The use
of this kind of methodologies have made possible
the simulation of neural processes at many levels
of detail, analyzing from membrane regions with
ionic channels for simulating the effects of

E3 D

L GLUTAMATE (+) lv

DIRECT/INDIRECT PATHWAY sy <

A

neuromodulation and neurotransmitter action in
membrane potential, and building off a whole
neuron with all the electrophysiological responses
[7,8], to a specific cell network [9,10]. These
algorithms and computational environments are
only limited by the current state of art of their
respective experimental procedures on the one
side, and for the computing capacity on the other
[11-13].

Many simulations of diverse regions and networks
as well as analysis of several information
processing strategies about how this neural
network works, have been published elsewhere
[14-17]. For supporting this research, plenty of
tools for building real time simulations of diverse
brain structures have been reported [18]; thus
helping and directing the biological findings
trough experiment-biological cycles and
perfecting each other in every iteration [19]. Given
this knowledge production for biophysics, there is
understandable growing interest in computer
engineering field, to study the information
processing in living neural structures, because
the so-called "Intelligent Planning and Motivated
Action Selection" [20, 21], which is a task well
characterized in animal behavior, and also a
computational problem intensively studied in
artificial intelligence field [22-24].
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Figure 1. A, classical Model of NS Connectivity. This nucleus receives excitatory input mainly from both the cortex
and the thalamus regions. Its architecture is composed of patches and matrices which under modulatory influence of
DA, determine the output signaling by direct and indirect pathway to the basal ganglia nuclei. The main unit is the
MSN, which generates a series of inhibitory, excitatory and modulatory connections inside the NS, as shown in B.
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These particular properties of information
processing and decision making have been
discovered on some brain structures as the
respective methodologies for their study have been
developed, and the equipment needed for the
experimental procedures has been perfected. In
mammals, the specialized brain structures where
this functions have been demonstrated -but not
well understood- are the basal ganglia (BG), which
are located in sub cortical brain region [25,26]. BG
structures are composed by several nuclei, from
which neostriatum (NS) is widely accepted as the
main input nucleus [27-29]. Although there is a lot
of theoretical approach about the information
processing form of this region, the construction of
respective real time computer models and analysis
are just emerging [10, 25, 30, 31].

From the perspective of computational ccience,
"Reinforcement-Learning” [32], and "Action-
Selection" theories [33] have been developed
many decades ago as theory for machine learning
strategies [20, 34]. Therefore, they have been
associated to some of the functions of BG [35, 36]
and more specifically within the activity of NS
[37,38]. However, related to this nucleus, only a
few dynamical systems in real time have been built
allowing integration, comparing and testing the
experiences and data acquired from biological
models to computational ones [39,40].

The present work extends the use of these
methodologies, through the use of a general
purpose neural simulator [41,42] in a high demand
computational environment, which served for
building a simplified model of NS composed of
mathematical models for the best characterized
cell types, -- the main output neuron is one of
them, organized in regions and delimited by the
interconnection of their respective inter- neurons
[43, 44]-. This whole structure was added with both
excitatory external signaling and bi-modal
modulation as inputs, assembling the functions of
cerebral cortex and thalamus effect on the NS on
one side, and dopaminergic (DA) effect on the
other [45, 46]. All this model was strictly built
based on morphological and physiological data
reported from classical experiments reviewed in
biological reports [47-49].

The output data of the model was processed and
analyzed qualitatively against the biophysical

experiments, and quantitatively by the same
component current/voltage analysis methodologies
which were used for characterizing separately
each ionic currently studied in electrophysiology
[50, 51], as is discussed in the results section.

2. Neostriatum, Anatomy and Function.

The anatomical and physiological data which form
the basis of our model are well known, and are
described in several reviews [43-45, 52]. Their
function has been conceptualized as four nuclei that
process information from the cerebral cortex related
to the pathway regarding movement, posture and
behavioral responses [53]. Initially BG function was
associated to movement execution and feedback
control [54, 55], this is because the first knowledge
of BG was a condition known as "Parkinson
Disease" which clinically expresses an impairment
of motor responses [56, 57, 58]. Actually, it is known
that BG are also involved in the process of attention
and decision making, as explained above.

Anatomical and physiological studies have shown
NS cellular architecture which reveals an internal
network directed to the output of its main neuronal
type: the medium spiny neuron (MSN) -an
inhibitory type cell which forms a series of loops
divided in two main classical circuits- calling direct
and indirect pathways [59,60] (Fig 1a).

NS would also receive input from a nucleus that
can change the internal state of the network: the
DA action of "substantia nigra pars compacta”,
which is not considered excitatory or inhibitory,
but modulatory instead [61]. This means that a
dual effect is produced over the natural output
MSN neurons. Depending on several network
variables this can either enforce or not —or both at
the same time-, the action of cortical stimulation on
the MSN.

The default function of the BG output nuclei is to
exert a widespread tonic inhibitory control over
target structures. This starts with the NS over
influence of DA modulation, which is able to
promote actions through disinhibiting their
associated target structures while maintaining
inhibitory control over others [62]. This prevailing
model was proposed by Albin et al on 1989 [55],
nevertheless, a full computational model still
needs to be developed [11].
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We have opted for a mathematically model
simplified as the basis for validating the most
relevant variables and incorporating them in more
controlled manner. We have chosen to refer the
electrical responses and morphology of MSN,
within @ minimum circuit and adding the least
synaptic contacts necessary to obtain comparative
results. Although there are several cellular sub
types that contribute to affect and modulate the
membrane potential of MSN, some of them are
not yet fully characterized, or are still under
further discussion.

The signaling of the cells that take part in the
network within the NS is complex and particular.
The MSN is a cell that is normally silent, but
presents this special condition in its potential
membrane that keeps its value dynamically
oscillating, in some moments making it easier to be
excited from a summatory input [63, 64]. In their
default state, MSNs are largely silent and do not
respond to low input levels. However, on receiving
substantial levels of coordinated excitatory input,
these cells vyield a significant output whose
magnitude may be subsequently affected by low-
level inputs, which are ineffective when presented in
isolation. This dichotomous behavior is described
using the terms “down state” and “up state”
respectively, for these two operation modes [50].

The remain types of interneurons that conform NS
architecture have also particular properties for
signaling: a) "Giant Cholinergic Aspiny Cell",
electrophisiologically called “Tonically Active
Neuron”, (TAN) because it produces spontaneous
bursts that affects directly the MSN [65,66]. b)
"Medium  GABAergic" interneurons  divided
electrophisiollogicaly in two types: “Fast spiking
and Plateau” (FS) and “Low Threshold” spiking
named after these firing characteristics [67]. All
these types of interneurons are the 3-10% of the
total NS architecture, and profile its input/output
function by interconnecting with MSN [68] in a
network outlined in Fig 1b.

We chose to consider only afferents provided to
the MSN that are better identified, such as FS
neurons and TAN, and check the results in the
simulations according to the biological model. First,
FS [65,66], characterized histologically as
parvalbumin - immunoreactive neurons in MSN
affect the proximal synapses with large amplitude

IPSPs, and strong effect to block signals from the
axons of projection of the MSN [67]. Secondly
TAN, which are characterized as cholinergic
neurons have a modulatory effect, because they
are activated by cortical afferents with lower
latency than MSN, which in turn are their
respective targets [60].

3. Methods

3.1 Implementation of the Neostriatum Computati
onal Cell components

A computational neural model, yet robotic or purely
theoretical, has to be composed of elements that
are bio-mimetic, --that is, they are intended to
directly simulate neurobiological processes with
the available computational resources and
knowledge [69]. They have to be engineered in
such a way that they provide an interface in order
to allow the model to ask questions and handle
some of all available variables in a controlled and
limited way. A model that seeks to simulate
complete behavioral competences also results
impractical, because of the task scale, or
impossibly, because of the lack of necessary
neurobiological data, as many experiences have
shown [13, 70, 71].

The process of building a biologically realistic
model of a neuron, or else a network of such
neurons, is based on the compartmental concept
and involves the following three steps [72]:

a) Build a suitably realistic passive cell model,
without the variable conductance.
calcium  activated

b) Add voltage and/or

conductance.

c) Add synaptically activated conductance, and
connect them to other cells in a network and
provide artificial inputs to simulate the in-vivo
inputs to the neuron.

The first two steps are explained bellow; the last
one will be covered in the subsequent section.

For the first step, the key feature for performing
excitability in a neuron is the ability for maintaining
a voltage difference from inside (Vinsige) t0 outside
(Voutsize)- This is accomplished by the equilibrium
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potential Ei between ion concentrations divided
by [C] given by the Nernst Equation (for the
complete mathematical modeling process see the
appendix in supplementary material):

RT ln [C] ut (1)

Ei = Vin - Vout ZF [C‘])

In presence of several different ions in the cell,
the equilibrium potential depends on the sum of
their relative permeability. The eq (1) was
integrated in the classical Goldman-Hodgkin-Katz
solution [73-77]:

Enat9kEk+ Eq+..
Veq — 9NaENatIKEKTICiEcl (2)
9Natgk+tgcit-

For using this theoretical approach for computing
facilities, and solving it in a real time model, we
need derivation of it in a linearized version:

_ 9NaENat+9gkEk+gciEcit--
Veq = 3)
INatgktgcit.

With this, and based on experimental data, we
obtain a form to predict the value of a membrane
potential at a given time. Next, it needs to be
implemented on an algorithm that represents a
morphological model of the specific cell. We can
represent a piece of a neuron as a simple RC
circuit, which can be constructed in a
connectionist point of view, and can be as
complex as the computing facilities allow. Given
the known capacitance of a piece of membrane,
and starting with an initial voltage V(0), which can
be obtained from another compartment serialized,
or from an external input, like synapses or
another stimuli, we have:

V(t) =V + (V(0) = Ve /" (4)
For giving a numerical solution of this passive
model, it is much easier to simulate a neural
activity by these compartments, where some
particularities can be added like ionic membrane
behavior, and morphological properties, thus
allowing to differentiate neurons within a network
[78]. The General Neural Simulator available for
working with this technique solves differential
equations with different integration techniques.
Therefore, for a single compartment under a single
ionic stimulation we have the following model:

av

CMAE = (5)
Where A is the area of the membrane
compartment and Cy is specific Membrane
Capamtance in terms of the area of the membrane,
F/cm®. The actual membrane resistance (Rm) can
be expressed in terms of area, as R, = Ry/(417 r2).
Thus, allowing to calculate a time constant (1) of
the model as 1,=RCn, =AXCnA. We can calculate
for a membrane patch:

_(V - Vm)/Rm (6)

C —=
™m at

and, using 1, as

T = =(V = Vi) (7)

Because of magnitudes (millivolts, milliseconds,
and picoamps) and for being consistent to the
International Unit System we can solve this
equation as follows:

= (gu W = V) +1(0))/Cy (8)

For complete mathematical deploying, see proper
section in supplementary material. **

For physiological consistency, we use the
inversion of resistance for calculation of ionic
currents; thus gy = 103/Ry is the membrane
conductance in pS/cm?.

Finally for calculating the dissipation of the Voltage
(V) between compartments, modeled as a
continuous piece of membrane coupled with an
axial resistance R,, given the know morphological
properties of the neuron, we use the Rall's cable
equation [79, 80].

av; E-Vi Vig1—=2Vi+Vi4q
—_J — }_l_ J J 7] (9)

m at Rm Rq

This equation can be solved for several boundary
conditions. axial resistance (Ra) depends on the
cable geometry, diameter, length and if it is a
sealed end or finite o semi-infinite cable [64,81].
With these methodologies we have been coding,
arise the three main types of neurons for this
particular network: MSN, FS, and TAN. All of them
were built using simplified morphological models,

572
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well tested and known as "Equivalent Cylinder
models" [82,83].

In the second step, we need to add the dynamic
conductance of the ions gated in the cell, as
needed for the three types of neurons used in this
model. These represent the channels that drive the
neuron electrical behavior. For the passive
compartment explained above, the value of
conductance -as inverse of resistance-, was
obtained using a probabilistic function of ion
diffusion interpreted as transitions between
permissive or not permissive states of the
molecular gates that the channels ions can cross
trough; hence changing dynamically the
conductance of each patch of membrane:

Wi o, (V)(1 - p1) — B: (V)i (10)

dt
Where ao; and B; are voltage-dependent rate
constants describing the non permissive to
permissive and permissive to non-permissive
transition rates, respectively [84, 85]. For each of
the three cells we modeled Na®, Ca® dependent,
and K* ions are well known related variables and
documented by their participation on shaping their
output frequencies and wave morphology. All
those responses where tested separately against
the results published on the real neurons.

3.2 Integration of Neural models in a NS network.

In the third Step mentioned in the above section,
the model was interconnected using a simplified
diagram according to Wilson, 1980 [68], and
shown on Fig 1.b. This schematic connectivity
gives relevance to the position within the dendritic
tree regarding the other connections, the back
propagation between MSN, the relation between
patches and matrixes, and the type of synapses
within the NS: excitatory or inhibitory, plus
modulatory DA  effects. Following  the
consideration that the model is focused in the
responses of MSN projections as a result of the
simulation of PSP selected neuronal types, and
under the modulatory effect of dopamine. This
simulation is generic and can be changed in the
future with the characteristics of the direct or
indirect pathway, and the responses obtained can
be validated and discussed.

Finally, this network was tuned with the synaptic
weights needed for reproducing the operation
conditions. The physiologically experimental data
available have not considered data analysis
processed in real time, but only qualitative analysis
of outputs, thus the network model has to be tuned
up empirically in cycles of trial and error [87-90].

For the integration of all constructed algorithms,
we have used of the leaky integrator neuronal type
as our framework [86, 87]. In principle, this
proposal does not completely fit into the scope of
our model, because of the idea of a dynamic
membrane potential obviating the need to model
an abundance of ionic channels [88].
Nevertheless, we have been updated these
simplified neuronal units with full conductance-
modeled neurons instead, with the cost of a high
computing-resource need, but with the benefit of
having a more reliable interface to compare
against biological experiments. The framework
then is defined by the rate of an activation change,
which may be interpreted as the threshold
membrane potential near the axon hillock. Let u be
the total post-synaptic potential generated by the
afferent input, k a rate constant which depends on
the cell membrane capacitance and resistance,
and a the equilibrium activation, then:

a=-k(a-u), a=u (11)
Where a = da/dt. The output y of the neuron,
corresponding to the mean firing rate is a
monotonic increasing function of a. It will be
bounded below by 0 and above by some maximum
value ymax which may be normalized to 1. We
have adopted a piecewise linear output function of
the form [89]:

0:a<e
y= ma—e)ra<e<l/m+e
l:a>1/m+e

(12)

The choice of this form for y is motivated by the
fact that the equilibrium behavior of the model is
then analytically tractable. The activation space of
the model is divided into a set of disjoint regions
whose individual behavior is linear, and which may
be exactly determined [62,90].
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The NS model built this way admits the possibility
of local recurrent inhibition. Within each recurrent
net, every node is connected to one other by an
inhibitory link with weight w. Let the non-zero slope
in the output reaction be m, the equilibrium output
of the i" node x, and the output threshold ¢, then
the network equilibrium state is defined by the
following set of coupled equations
dl=]i_w Zjil,x]' (13)
Now with Jx = max; (Ji). If w.m = 1, then one
integral solution to (12) and ( 13) is:

x; = m(J; — ©H(J; — €)dix

Where i« is the Kronecker delta. This solution may
be easily verified by direct substitution.

(14)

In order to make contact with the idea of channel
salience c; as input, we put J; = wsCi, where wg, is a
measure of the overall synaptic efficiency of the
MSN, in integrating its inputs. NS is supposed to
consist of many recurrent nets of the type defined
by eq. (12). Each one processing several channels;
the solution in eq. (14) implies however that only
those saliences, which are maximal within each
network, are contenders for further processing.
Now, suppose there are N NS sub-networks (as in
patches or matrixes) and let cri be the salience on
the ith channel of network r. Let ¢,y = max; (c) and
P = {cwy: =1, ..., N}; therefore, the set of potentially
active channels. Now the next step is re-label each
member of P with its network index so that each
local recurrent network r obeys, at equilibrium a
relation of the form expressed in (14) for its
maximally salient channel:

x.=m(wgc, —€)H(c, —€/wg) r=1,..., N (15)
DA Modulation. For activating the action of
dopamine modulation on MSN, it would be
desirable to model the resulting innervation from
substantia nigra compacta, and particularly the
short-latency DA signals associated with the onset
of biologically significant stimuli [19, 28, 91]. The
whole operation of BG resides on the basis that
these structures operate to release inhibition from
desired actions while maintaining or increasing
inhibition on undesired actions, somehow affected
by the modulation of DA [92-94].

DA synapses occur primarily on the shafts of
spines of MSN computationally speaking, this is
suggestive of a multiplicative rather than additive
process. This can be done by introducing such a
multiplicative factor in the synaptic strength ws;
assuming by documentation, the excitatory effects
in the direct pathway and in inhibitory effects in the
indirect pathway. Thus, for direct pathway, the
afferent synaptic strength ws is modified to ws (1-
Ae), where A, means the degree of tonic DA
modulation, and obeys 0< A.< 1. The function in
(15) now becomes H [ci- €/ws(1-Ae))]l. The
equilibrium output x%; in the i™ channel of the
indirect pathway is now:

x| = mwy(L = A)ci — €lH; T (o) (16)

In order to ease notation, we write the up state as
H; T (A.). Similarly in the direct pathway:

x & = m[wg(1 — A)ci; — €]H; T (Ag) (17)

1

Finally, all these sets of equations coupling
compartments with all variables (currents,
synapses, modulation) were solved by replacing
the respective differential equation trough a
difference equation that is solved at discrete time
intervals [95]. This has been done through a
computer neural simulator system over a high
demand computer environment. The single neuron
simulations have been built in "NEURON"
simulator [96], and then migrated and incorporated
into a Network running in a "GENESIS" simulator
[41, 97]. The latter was preferred because it used
implicit methods of numerical integration for
accuracy besides its faster numerical capabilities
for integration by these methods [72, 78].

4. Results and discussion

The running simulation output was processed in
real time for graphical visualization of the network
activity. The data was passed through a Cartesian
plane, representing the position of MSN neurons
as triangles and squares. Then a MSN patch
represented by the squares were stimulated and
scale colored as their membrane potential
changed. Some random MSN potential plots where
added (four in the video shown in suppmentary
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material, representing arbitrarily named cell 1, 1
55, 161, 368. International System Units). The
cortical stimulus simulated was defined as a 50
“spot flash” applied 20 milliseconds to only the fifth
part of the active patch.

For demonstrating the validity of our model, we
analyzed our outputs in two phases: in phase 1 we
compared the cell units modeled against the most
accepted results in biological research [47,98-100].
The morphology and activity of those are based in
the circuit, shown in Fig 2. The effect and
parameters simulated in the circuit are shown in
table 1. The effect of the PLTS, not entirely
characterized yet as an homogeneous population
of cells, has been reported to actively participate in
the regulation of the balance between excitation
and inhibition in cortical circuits to the NS,
Beierlein et al. [122 ], Silberberg and Markram [123
] and Kapfer et al. [124] but only evoke a sparse
and relatively weak GABAergic IPSCs in MSN
[67]. So, we do not have conclusive results on its
direct effect on GABAergic MSN. Although is
theorized about whether its main function focuses
on the modulation of SOM / NPY NOS [68,69,70].
Because of that, for purposes of this model are not
considered.

The main insights of the waves’ morphology of
MSN, FS [101] and TAN [102] indicate that
neurons could be visualized in the Time/Voltage
plots, although some conductance need to be
adjusted from the experimental findings to fit the
curves obtained from the electrophysiological sets
where real neurons are recorded.

The anomalous rectification classically reported in
MSN need to be verified in function of the currents
modeled [47]. Classically up to six different
conductance have been described in MSN
[50,103-105], but data about their respective
weights against each other and proper location in
the cell compartments, are neither available nor
complete [106].

In the state-of-art regarding experimental
procedures which have been done with MSN in
vitro and in vivo, methodologies that require
isolating or blocking each current have been used
[107,108]. Thus, complete model would need the
simulation of these six conductances mainly
characterized, plus the network parameters
selected, which represent a series of variables that
are difficult and impractical to analyze as a whole.
We have chosen to simplify the model

Cell Type Input Resistance | Time constant (ms) Effect on MSN Dopaminergic effect
MQ simulated
MSN 20-60 5-15 -- Only considered
Depolarization
FS 50-150 7-9 Proximal synapses. | Depolarization and
Can delay or block | increase of Input
completely spiking resistance
on PSP
TAN 71-105 17.8-28 Moderate effect, as none
modulator of
excitability of MSN
sensorial activation
from cortex
(Misgeld 1986)

Table 1. Cell properties used in simulated NS circuitry.
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representing the activity of each cell with a leaky
integrator function, the procedure for this is
explained in supplementary material**. The model
used only one projection cell for analysis, leaving
the other inactivated for further study. There are
different procedures available where some steady
values vary such as input resistances or, where
time constants are mostly altered by either micro-
pipettes, or the type of recording device [109].
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Most of the experiments have been carried in
different species [110,28,54,85,86], and tough
there is some acceptance on the fact that are
equivalent, there is still a lot of variables that
must be taken into account for a mathematical
model that goes from simple to complex
structures, and can deliver a whole output of
all these isolated conductances in real time
[111-113].
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Figure 2. Voltage output graphics simulated against biological models, taken from known and accepted reports.
A: Simulated output from MSN. B, MSN from experiments performed by Wilson & Kawaguchi in 1996 [50].
C. Simulated output from FS GABAergic interneurons. D. FS from experiments by Tepper in 2010 [101]. E,

Simulated Output from TAN, Cholinergic Inter-neurons. F. Results reported by Bennet et al. in 2010 [102]. In all

simulations, ionic environment could be reproduced in the network for the equivalent of 0.5 milliseconds of the

biological activity. The graphics B,D and F are not comparatively scaled. With A,C and E.
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Considering all this background and though the
simulated neurons act real enough to be compared
to real ones, it is still under consideration whether
the encountered differences are due to a variable
not considered or to a current or neural integration
just not discovered yet. In electrophysiology,
reports are still discussed to determine whether the
conductances actually characterized are solid
enough by themselves or there are still other

different interactions to be discovered [114]. The
whole picture can be taken with a model that
integrates the knowledge really available, that
would encourage further use and perfecting of this
model. Similarly as MSN's, in the case of FS and
TAN neurons the results were still accurate
enough but with more differences derived from the
very novel biological data available regarding their
function [101, 102,115].
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Figure 3. A, Representation of the Simulated Neural Units over a Cartesian plane. The main neuron MSN is
segregated in a patch (MSN/P1) and matrix (MSN/P2) region, representing 97% of the whole population.
TAN and FS interneurons, representing 5% of the network, are incorporated and connected using a pattern
described in the text. In the bottom: Phase trajectories in A-space, product of double KL decomposition.
This represents the responses of three different stimuli on the network, and over two different conditions:

B without the influence of DA Neuromodulation (top), C, with the influence of DA Neuromodulation.

The first decomposition represents a wave as a linear combination of a series of spatial modes with time-varying
coefficients.Thus, the wave is adequately represented (as has already been shown by Senseman and Robbins
[10]) by a trajectory in a phase space called A-space. Most of the energy contained in the original wave can be
captured by the decomposition coefficients corresponding to the first three principal modes.

A further reduction of the dimensionality of the wave is achieved by a second KL decomposition which maps the
trajectory in A-space into a point in a low-dimension space. A-space is spanned by temporal modes.

The data was processed by using windowing techniques, including a sliding encoding window
in the wave encoding process and expanding detection window (EDW) and sliding detection window
(SDW) techniques in the information decoding process, to estimate the position of stimuli in space (see
supplementary material for visualization**).
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In phase 2 we analyzed the model’s behavior as a
whole network (fig 3a). A video reconstruction of
this is available in supplementary material** The
main issue at this stage is testing against the
biological specimen, because there are no
experiments available to compare. Nonetheless,
we do have information about field responses and
postsynaptic responses, which indirectly have
been useful for inferring the activity of the NS.
Notwithstanding the lack of biological data to
compare against, cortical and sub-cortical waves
have been analyzed in many computational
models as a Bayesian problem [13,116], using two-
step Karhunen_loeve (KL) decomposition. Briefly,
each time-step was split up into a sequence of 10
ms overlapped encoding windows. Within each
window, the movie was projected as a point using
double KL decomposition in a suitable low
dimensional B-space (fig 3b). The sequence of
point in the B-space rise a strand, called a [3-
strand. Each NS wave was represented as a
vector-valued time series given by the B-strand,
and the detection task operated by DA was to
discriminate strands from different combination of
modulation status, empirically tuned as explained
above. That is how the problem was reduced to a
Bayesian Problem. Expanding detection windows
(EDW) a sliding detection windows (SDW) where

{A)
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0.6

0.3

©

Error probability
g
g
g

03

08}

03

applied over the B-strand. The combination of
encoding and decoding windows made it possible
to localize the NS target in space as a function
related to double-input-time-delay stimuli. This
means that this analysis enables to show, in a
rather simplified way, activation/no activation of NS
network patterns against activation/no activation of
DA Modulation (fig 4), demonstrating with it that
modulation of DA over the tree neuron network
configured in the framework is possible.

The leaky integrator function that is present here is
a classical framework that uses simplified neuronal
units that are just represented as circuits without
considering the operation electric properties of
ionic conductances within the cell [117]. It has
been used for building proposals of data
processing in neural structures [78, 111], but all
those mathematical constructs cannot be
contrasted against the biological models for
feedback because their own information nature
and mathematical building are not the same,
especially from the point of view where the neural
tissue processes information in an analogical
manner [83, 90, 118, 119]. For this reason, there
are different proposals and alternatives against
leaky integrator function elsewhere, specially using
the fuzzy integrator technique [7, 120, 121].
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Figure 4. Detection of error probability (activation rate) as a function of the ending of time windows.
A. Detecting the stimuli by EDW approach. B. By using SDW approach. C. With DA modulation, by EDW
approach. D. With DA modulation by SDW approach. This analysis shows the overall action of DA
modulation over the probabilistic activation of the NS simulated network.
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The modeling work considered above, can be
applied to demonstrate signal selection by the BG,
and the proper response of the cells that are
mathematically simulated and embedded on it,
rather than theoretically apply action selection per
se. So that we can convincingly show that the
basal ganglia model is able to operate as an
effective action selection device, we believe it
needs to be embedded in a real time sensory
motor interaction with the physical world, or else
through a given construct that simulates so.

** Supplementary Material Available online in
http://www.academs.mx/jart605
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