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Capitulo 1

Resumen

La comunicacién y actividad conjunta entre neuronas y entre estructuras y ensambles de
varias células son procesos fundamentales de interaccién que permiten procesar la informacion
obtenida a partir del senso del estatus ambiental y del propio organismo, y en consecuencia
de modular respuestas a esta evaluacion.

Un patrén de actividad neuronal de interés es la generacion conjunta de pulsos eléctricos
(disparos) en distintas neuronas, dentro de intervalos cortos de tiempo (a lo més decenas de
milisegundos). Por ejemplo en la red del hipocampo, en la que los patrones de coincidencia
en los disparos de distintos tipos celulares contribuye a la formacién de patrones de activi-
dad recurrente y potenciacién. Otro ejemplo importante sobre la relevancia del disparo casi
coincidente existe en primates, donde las neuronas motoras que comandan la contraccién de
musculos flexores de los dedos indice y pulgar producen disparos conjuntos en intervalos de
menos de 10 milisegundos (Kirkwood and Sears, 1982) durante actividades como la sujecién
de un objeto. Sin embargo, los disparos de neuronas motoras que comandan flexores de otros
digitos casi nunca ocurren de manera casi-coincidente para la misma actividad. Hay evidencia
experimental que descarta una serie de posibilidades que han sido propuestas para explicar
la dindmica de disparo casi coincidente en neuronas motoras (Sears and Stagg, 1976). Entre
las explicaciones, estan la de una excitabilidad similar para las neuronas que presentan dis-
paros casi coincidentes. Otra posibilidad es la existencia de conexiones sinapticas directas o
indirectas entre estas neuronas. Sin embargo una posibilidad que no ha podido ser descartada
experimentalmente es la inervacién sindptica comun via el tracto cortico-espinal. Hasta donde
sabemos, es imposible hacer experimentos que pudieran ilustrar mas nuestro conocimiento en
esta area.

El objetivo de esta tesis es estudiar el papel funcional que juega la inervacién sinaptica
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comun en la produccién de disparos casi coincidentes en neuronas motoras. En consideracién
de la imposibilidad de hacer experimentos que incluyan variaciones sistematicas en el grado
de inervacion sinaptica comtn, proponemos la construcciéon de un modelo computacional para
estudiar de manera cuantitativa y sistematica, la influencia que tiene la inervacién sinaptica
comun en la produccion de disparos casi coincidentes.

Las propiedades biofisicas de los canales en la membrana pueden influir en cémo se integran
los estimulos sinapticos en una neurona. Por lo tanto utilizamos un modelo en el que todas

las expresiones fueron derivadas de principios biofisicos fundamentales.



Capitulo 2

Introduccion

2.1. Disparo casi coincidente entre neuronas

La percepcion y evaluacion del estatus de un organismo y de su ambiente, asi como la
generacién de respuestas a esta informacién son una de las cualidades més importantes de los
seres vivos y resulta crucial en terminos evolutivos y de supervivencia. Los medios a través de
los cuales los organismos son capaces de realizar estos procesos varian en funcién de diferentes
factores incluidos: el nivel de organizacién, la historia evolutiva e incluso el contexto ecoldgico
en el que se encuentren.

Para el caso de la mayoria de los animales este trabajo es llevado a cabo por sistemas de los
que son participes neuronas, que son células del sistema nervioso que cumplen con funciones
como el monitoreo e integracién de la informacién sensorial (e.g. temperatura, iluminacion,
energia disponible, etc.). También participan en la evaluacién del estado del organismo, y
generacién de actividad motora y secreciones hormonales en respuesta a los procesos antes
mencionados.

Ahora bien, muchos son los patrones de comunicacién que mantienen estas células con
otras neuronas e incluso con otros tipos de células excitables. La forma en que una neurona
responde a un patréon de estimulacion, asi como las redes de conectividad que mantienen entre
ellas estdan en funcién del tipo de neurona y la funcién que desempenia dentro del sistema
nervioso.

Uno de los patrones de actividad neuronal més importante que se conoce es el disparo
casi coincidente de pares de neuronas, que es entendido como los disparos de una neurona
que ocurren dentro de una ventana de tiempo de apenas algunos milisegundos con respecto

a un disparo en otra neurona que sirva de referencia. La importancia de dicho patrén de
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actividad radica en el hecho de que este estd implicado en un ntmero considerable de pro-
cesos neuronales incluida una gran diversidad de actividades motrices como la coordinacién
fina, equilibrio, respiracién y la ejecucién o desarrollo de movimientos posturales (Dietz et al.,
1976; Gibbs et al., 1995; Mochizuki et al., 2005). Las motoneuronas que estimulan los miscu-
los reclutados necesarios para el desempeno de dichas tareas presentan un ntimero de disparos
casi coincidentes relativamente alto (Sears and Stagg, 1976; Dietz et al., 1976). Un ejemplo
especifico de la participacion de este tipo de actividad neuronal conjunta la encontramos en
primates, en donde se ha encontrado que las neuronas motoras que comandan los miisculos
flexores y extensores digitales presentan esta dindmica durante los movimientos de digitacion
y agarre (figura 2.1). Esta dindmica se observa especialmente entre los dedos pulgar e indice
y para algunas otras combinaciones de pares de compartimientos del misculo flexor digito-
rum profundus (Bawa and Calancie, 1983; Winges and Santello, 2004; Hockensmith et al.,
2005; Keen and Fuglevand, 2004). Esto puede explicar en parte una dependencia parcial de
movimiento entre algunos dedos asi como las diferencias en la fuerza con la que los distintos

dedos participan en la realizacién de ciertas actividades (Winges and Santello, 2004).

En una primera aproximacién la existencia del disparo casi coincidente podria explicarse
por una variedad de razones, algunas de las cuales son: una excitabilidad o propiedades
intrinsecas similares de las motoneuronas que inervan las diferentes partes de un musculo
(Kernell, 1998) o una conexién directa o indirecta entre las neuronas implicadas. Sin embargo,
casi todas estas son opciones que han sido ya descartadas experimentalmente en trabajos como

los de Sears and Stagg (1976).

Existe otra explicacién factible que es la existencia de una entrada sindptica comun a las
neuronas que presentan dindmica de disparo simultdneo (Sears and Stagg, 1976). Esta es una
posibilidad que tiene sustento en parte en el hecho de que procesos motores como la coordi-
nacién de movimientos finos y la sujecién de objetos requieren de la actividad sincronizada
de algunas de las unidades motoras involucradas (presuntamente aquellas cuya participacién
sea mas importante en el desarrollo de la actividad en cuestiéon presentaran un mayor grado
de sincronizacién con respecto a aquellas unidades motoras con un involucramiento menor)
(Figura 2.1) y que ya ha sido explorada hasta cierto punto por autores como Keen and Fu-
glevand (2004); Semmler et al. (2002); Winges and Santello (2004) entre otros. Sin embargo,
estos mismos trabajos se limitan a suponer que la inervaciéon sindptica comun es la causa de
los fenémenos de disparo casi simultaneo y poco aportan en la demostracién de la realidad
de esta hipétesis. La razon se encuentra en que aun existen inviabilidades metédicas y éticas

que permitan llevar a cabo la investigacion experimental que pueda confirmar o descartar a
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la inervacion sinaptica comin como el mecanismo responsable de la generacién de disparos
casi coincidentes en motoneuronas.

Es por las razones antes mencionadas que surge el interés por formular un modelo compu-
tacional que simule la dindmica de disparo de neuronas independientes cuya estimulacién esté
dada por inervacién sindptica comiin aunada a una entrada sindptica independiente para cada
célula, pues solo una aproximacién tedrica podria ayudarnos a mejorar el estado de compren-
sién sobre la posible participaciéon de dicha estructura de conectividad en la generaciéon de

disparos casi simultaneos.

FPL/FDP-4
(A) (B)
£
FDP-4 g
|
HW‘ l»T"‘J;'UT‘»"%LJﬂHr"dl‘*%"ﬁ Tiempo (MS)
© FPL/FDP-2
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Figura 2.1: Un ejemplo en dénde puede observarse un mayor grado de actividad sincronizada
entre unidades motoras, es en el registro electromiografico de algunos de los musculos flexores
involucrados en la aprensién de objetos en contra de la gravedad (A) en donde puede encon-
trarse un alto grado de actividad casi coincidente entre el Flexor pollicis longus (FPL) y el
compartimiento del Flexor digitorum profundus correspondiente al dedo indice (FDP-4) (B),
no asi entre el FPL y el comparitmiento del Flexor digitorum profundus para el dedo anular
(FPD-2) en donde la actividad casi coincidente entre ambos musculos es considerablemente

menor (C). (Elaboracién propia)

Lograr entender la participacién de la inervacién sindptica comtun en el disparo casi coin-

cidente de neuronas no es una trivialidad. Ya se ha dejado claro que este tipo de dindmica de
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disparo es importante en la realizacién de varias tareas motrices. Sin embargo, la relevancia
de la inervacion sindptica comun no se acota a actividades musculares y tampoco se presenta
unicamente como un razgo beneficioso y necesario para el correcto funcionamiento de un orga-
nismo. Existe evidencia que ha asociado al disparo casi coincidente con procesos degenerados
del control muscular como tremor, falta de dexteridad y contracciones musculares arritmicas
(Kirkwood and Sears, 1978). Ademds, la sincronizacién de actividad neuronal puede tener
efectos positivos o negativos para la funcién a nivel de sistemas (Womelsdorf et al., 2007).
Por ejemplo, en el hipocampo de ratas se ha observado que los disparos que ocurren de manera
conjunta en células piramidales se modifican cuando los animales envejecen (Shen et al., 1997;
Barnes et al., 1983). Existe evidencia de que dichos cambios ocurren porque la excitabilidad

(Power et al., 2002) y la inervacién sindptica que reciben las células cambian (Barnes, 1994).

Motivado por la evidencia en neuronas motoras y en células piramidales del hipocampo
discutida anteriormente, esta tesis estd enfocada en entender los efectos conjuntos que pueden
tener cambios simultaneos en la excitabilidad celular, el nimero de contactos sinapticos y el
tipo de plasticidad sindptica (e.g. depresién o facilitacion), sobre la dindmica de disparo

conjunto en neuronas.

2.2. Estructura funcional del sistema de comando neu-

ronal en musculos

Puesto que el modelo biolégico a emplear en esta tesis para entender el efecto de la iner-
vacién comun en la dindmica de disparo de las neuronas es la via eferente que coordina la
ejecucién de movimientos dactilares en primates, es necesario conocer la ruta de inervacién
de los musculos involucrados (figura 2.2) y tener una idea general de la organizacién y fun-

cionamiento del sistema neuromuscular.

Los miusculos esqueléticos estan generalmente asociados al sistema de huesos y articula-
ciones y producen las fuerzas necesarias para la mayoria de los movimientos voluntarios y
reflejos y el mantenimiento de la postura del cuerpo. Estos musculos, reciben inervacién des-
de el sistema nervioso central a través de rutas de neuronas motoras eferentes que conducen
los comandos provenientes del sistema nervioso central hacia las fibras musculares (neuronas
motoras «) y fibras sensoriales aferentes que envian informacién de regreso al sistema ner-
vioso central sobre cambios en el estado del miisculo como la longitud y la fuerza (neuronas

motoras v) (Kernell, 2006).
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Corteza motora primaria

Decusacién piramidal

Tracto cortico-espinal lateral

Flexor pollicis longus

Tracto cortico-espinal ventral

Flexor digitorium profundus
Lamina X

Figura 2.2: Esquema de la ruta de inervacién cortico-espinal encargada de la estimulaciéon
de los musculos distales de las extremidades anteriores. Neuronas piramidales en la corteza
motora envian axones que viajan por el cerebro medio y el puente medio hasta la médula
caudal en donde una decusacién de la fibra priamidal produce dos tractos que viajan ipsilate-
ralmente por el cordon ventral y contralateralmente por el cordén lateral del cordén espinal
hasta hacer contacto contralateralmente con la neurona motora inferior en la lamina IX en
el asta ventral del cordén espinal. Es en esta regién en dénde una misma neurona piramidal
puede inervar a varias neuronas motoras inferiores que inerven distintos compartimientos de
un mismo musculo o musculos agonistas dando origen a la actividad casi coincidente de estas

motoneuronas (lineas verdes). (Elaboracién propia)

Los axones aferentes que inervan directamente las fibras musculares provienen de las mo-
toneuronas «, también conocidas como neuronas motoras inferiores, que a su vez reciben
inervacién sinaptica de las neuronas piramidales o neuronas motoras superiores cuyos axones
proyectan desde las dreas motoras de la corteza del cerebro (tracto cértico-espinal) y desde
los nucleos vestibulares entre otras fuentes provenientes del tallo cerebral (Kernell, 2006).

Aunque es comin que los axones de los tractos descendientes alcancen interneuronas en las
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astas dorsales de la materia gris de la médula espinal, también existen conexiones sinapti-
cas directas entre proyecciones de algunos de estos axones y las neuronas motoras inferiores
que inervan las fibras musculares, mismas que suelen ocurrir en regiones del asta ventral del

cordén espinal.

Dentro de la materia gris del cordén espinal las motoneuronas mantienen una disposi-
cién somatotropica, es decir que las zonas mediales de las astas ventrales contienen neuronas
motoras inferiores que proyectan hacia musculos axiales dedicados principalmente al mante-
nimiento de la postura y equilibrio o de secciones proximales de las extremidades y reciben
inervacion de motoneuronas que viajan por la region antero-ventral de la materia blanca me-
dular. Por otro lado las neuronas motoras ubicadas lateralmente en las astas son alcanzadas
por motoneuronas superiores provenientes de la corteza motora que viajan igualmente por las
regiones laterales de la materia blanca y que inervan a los musculos distales de las extremida-
des. Este ltimo juego de neuronas estd especialmente dedicado al ejercicio de movimientos
finos y especializados, por lo que musculos extensores y flexores digitales de nuestro interés
también son comandados por una ruta cortico-espinal que llega a las zonas mas laterales de
las astas ventrales de las secciones cervicales inferiores del cordén espinal C6 Y C7 (Purves

et al., 2012).

De manera simplificada se puede pensar como el ltimo paso en control neuronal del mo-
vimiento a la sinapsis que ocurre entre neurona motora y la fibra muscular. En esta estructura
denominada placa neuro-muscular o placa motora se produce la liberacion de acetilcolina al
espacio interesinaptico con la llegada de un potencial de accién. La acetilcolina se une en la
membrana postsindptica a los receptores nicotinicos acetilcolinérgicos despolarizando asi el
sarcolema lo que generard una cascada de reacciones que terminan en la contraccién de la

fibra muscular (Kandel et al., 2000b).

Este proceso ocurre en cada una de las neuronas motoras provenientes del cordén espinal
con las respectivas fibras musculares que inervan; cada potencial de accién generado por una
neurona motora normalmente se reflejarda en una despolarizacion generalizada del sarcolema
de todas las fibras musculares que inerva. Este sistema de neurona motora junto con todas
las fibras musculares que inerva es la unidad minima que puede ser activada para generar

movimiento y es conocida como unidad motora (Kandel et al., 2000a).
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2.3. Unidades motoras en el control de movimientos dac-

tilares

Existe evidencia anatémica y electrofisioldgica que indica que las vias de inervacién efe-
rentes que comandan el movimiento de los musculos distales en las extremidades anteriores
(figura 2.2), incluidos por supuesto aquellos que controlan los movimientos dactilares, son
principalmente rutas cortico-espinales que tienen su origen contralateralmente en un grupo
pequeno de neuronas corticales dentro de la corteza motora primaria a lo largo del surco
central distribuidas en un arreglo columnar de sitios que comandan a digitos independientes
(Asanuma and Rosen, 1972). Las proyecciones axonales de estas neuronas que inervan los
musculos distales de los digitos se extienden por el cordén espinal hasta llegar a los ntcleos
motores del funiculo lateral aproximadamente desde C5 a C8. Es en esta seccién en donde las
fibras colaterales primarias de estas neuronas corticales generan una extensa arborizacién en
la lamina IX, misma regiéon en la que finalmente en un arreglo longitudinal hacen contacto
directamente con las neuronas motoras que comandan los musculos de las porciones distales

de las extremidades anteriores (Lawrence et al., 1985).

Las proyecciones sinapticas de dltimo orden no estan distribuidas uniformemente entre
las motoneuronas que inervan los musculos flexores y extensores de los digitos. En su lugar
estas inervan subconjuntos de neuronas motoras inervando los compartimientos especificos
de cada dedo. Consecuentemente la activacion diferencial de cada compartimiento facilita el

movimiento individual de los dedos (Keen and Fuglevand, 2004).

Pese a la individuacién existente sobre la inervacién sinaptica entre los compartimientos
de los musculos extrinsecos de la mano, la ejecucién de una variedad de tareas relacionadas
con el control de movimientos finos, el control de fuerzas en la digitacion entre otras, requiere
del acoplamiento de fuerzas dactilares individuales y en consecuencia la sincronizaciéon en la
actividad de las unidades motoras entre los musculos de los dedos y entre los compartimientos

de esos musculos.

A este respecto encontramos trabajos como los de Winges and Santello (2004) que han
determinado que dicha sincronizacién existe en los misculos flexores de la mano (como el
musculo flexor pollicis longus (FPL) avocado a la flexion del dedo pulgar y el misculo flexor
digitorium profundus (FDP) que cumple con la misma funcién para los restantes cuatro
dedos y que ademés ocurre diferencialmente entre pares de compartimientos inter e intra
musculares. Dicho de otra forma, el grado de sincronizacion en la actividad estard en funcién

de los pares especificos de compartimientos que controlan el movimiento individual de cada
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dedo y posiblemente la variacion de dicha sincronizacién asociada a la importancia de la
participaciéon de cada par de dedos en la realizacién de tareas particulares. Ejemplo de esto
son tareas como la sujecién de objetos en contra de la gravedad que contrasta con el grado
de sincronizacién encontrado en otros pares de compartimientos incluso dentro de un mismo
mausculo, en donde hay un alto grado de sincronizacion en la actividad entre el musculo flexor
pollicis lungus, y el compartimiento del musculo flexor digitorium profundus correspondiente

al dedo indice.

2.4. Descripcion matematica de la dinamica neuronal

En adiciéon a la descripciéon anatémica del sistema de control motor es necesario tener
una compresion de los fenémenos fisiolégicos que estan involucrados en la actividad de las
neuronas y demas células excitables. La investigacion sobre este aspecto del funcionamiento de
las neuronas por supuesto ha sido ampliamente abordada experimentalmente con protocolos
enfocados en la biofisica, biologia celular y bioquimica de las membranas celulares; sin embargo
es de particular importancia para la adecuada comprensiéon del fundamento mismo de los
fenémenos de excitabilidad de las células las aproximaciones tedricas realizadas al respecto.
Es por esta razén que es necesario hacer un breve recuento de algunos de los modelos mas
importantes construidos con este propésito a fin de comprender por igual los conceptos bésicos
involucrados en el modelado de la fisiologia de las neuronas.

Alan L. Hodgkin y Andrew Huxley publicaron en 1952 (Hodgkin and Huxley, 1952) el pri-
mer modelo matemaético en presentar una descripcion cuantitativa de la dinamica en el cambio
del potencial membranal en neuronas y demas células excitables, esto como un fenémeno de-
terminado por las variaciones en las corrientes idnicas que atraviesan la membrana celular.
Dicho modelo pretende en tltima instancia explicar tedricamente la generacion de potenciales
de accién en estas células.

Hodgkin y Huxley se basaron en trabajos experimentales realizados en la membrana del
axo6n gigante del calamar Loligo pealeii (Hodgkin et al., 1952) en donde midieron el flujo de
corrientes iénicas mientras hacian cambios controlados en el potencial de membrana. Hodgkin
y Huxley siguieron los experimentos realizados por (Keynes and Lewis, 1951) en el axén
gigante de un organismo similar (Sepia officinalis), en donde reportaron que los impulsos
nerviosos estan relacionados con un movimiento de iones de sodio y potasio hacia adentro
y hacia afuera de la célula respectivamente. Estos resultados eran consistentes con la idea

de Hodgkin y Huxley de que la conduccién de impulsos nerviosos depende de un incremento
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especifico de la permeabilidad que permite el intercambio de iénes a través de la membrana.
Con estos datos empiricos fueron capaces de representar la corriente transmembranal como

la suma de tres corrientes generadas por transporte de sodio y potasio principalmente
It = gnam®h(V = Via) + gen®(V = Vi) + go(V — V1). (2.1)

donde gnom>h(V — Vo) v ggn*(V — Vi) representan respectivamente, corrientes de sodio y
potasio con aperturas dependientes de voltaje. El término g, (V — V) representa una corriente
no especifica de tamaiio menor a las anteriores, llamada corriente de filtracién ("leak current”).
La corriente de sodio que corresponde al flujo de iones positivos hacia el interior de la célula
que provoca la subida del potencial de accién. La corriente de potasio es una salida de iones
positivos de la célula que provoca la bajada del potencial de accién. Cada una de estas
corrientes estd descrita como un producto de la conductancia maxima por unidad de area g;
donde 7 es el i6n al que corresponde la corriente en cuestion, la proporciéon de canales abiertos
m>h para sodio y n* para potasio y la diferencia de potencial entre el potencial de membrana
V y el potencial de equilibrio de los iones expresado como V;. La dinamica de las variables
m, n, y h fue descrita por Hodgkin y Huxley usando potencias de soluciones a ecuaciones

lineales de la forma
O = (1 — i) — B57, (2.2)

donde «; y [; representan tasas de cambio dependientes de voltaje y j representa m, n o
h. Con base en experimentos de fijacion de voltaje, las variables m,h y n que gobiernan la
transicion del estado activo al cerrado se pueden describir en términos de sus estados estables

Joo- Usando la ecuacién (2.2),

= = AT 2
V) = —— (2.4)

a; (V) +8;(V)

Hodgkin y Huxley derivaron una ecuacién diferencial para el potencial transmembranal

de la forma
Cmat’l) = I- IT (25)

donde C,, representa la capacitancia de la membrana y 9,V es el cambio instantdneo en V'
con respecto al tiempo. La ecuacién (2.11) refleja una ley de Kirchhoff, que dice que la suma
del movimiento de carga alrededor de la membrana C,,0;v més la corriente a través de la

membrana I; igualan la corriente externa I (inyectada por un electrodo de registro).
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Simplificaciones y generalizaciones del modelo de Hodgkin y Huxley. Pese a que el
planteamiento del modelo de Hodgkin y Huxley fue una primera propuesta que con bastante
éxito logré ajustar una aproximacion teérica sobre el involucramiento de las corrientes iénicas
dependientes de voltaje en la generacién de potenciales de accién a las observaciones empiricas
obtenidas en los trabajos experimentales en el axén gigante de calamar. El modelo no esta
exento de impresiciones y carencias relacionadas a la biofisica y estructura misma de las
membranas celulares y la limitacion en la capacidad de reproducir ciertas dinamicas de disparo
de potenciales de accién.

Al respecto uno de los intentos mas importantes que buscaba obtener un modelo simplifi-
cado de dindmica transmembranal basado en el trabajo de Hodgkin y Huxley, es el propuesto
por Av-Ron et al. (1991) quienes remitiéndose tambien al trabajo previo de Rinzel (1985)

construyeron un modelo minimal compuesto por un sistema de dos ecuaciones diferenciales

Cmav = I- ING(’U,W) —IK(U, W) — IL(U) (26)
oW = o (2.7)

doénde las I representan a las corrientes idnicas transmembranales definidas como

Inae = Gnami (V)1 =W)(V = Vya)) (2.8)
Ix = gg(W/s)*(V = Vk)) (2.9)
I, = go(V—-Vy)) (2.10)

y la W representa la variable de recuperacién introducida por Fitz-Hugh (1961) que refleja el
hecho de que la activacién de canales de potasio es proporcional a la inactivacién de canales
de sodio en el modelo de Hodgkin y Huxley. Explicitamente, W es una combinacion lineal de
las variables h y n del modelo de Hodgkin y Huxley. Este primer modelo es capaz de generar
disparos y oscilaciones. El hecho de que el modelo de Hodgkin y Huxley es simplificable, deja
en claro la posibilidad de otro tipo de aproximaciones que reflejen de forma maés realista y
simple la dindmica membranal en las células excitables, sin hacer de lado la fisiologia. En un
trabajo posterior, Av-Ron et al. expandieron el sistema con la adiciéon de una tercera ecuaciéon
que incluye una corriente de potasio dependiente de calcio y que permite al sistema disparar
en rafagas.

No obstante la efectividad del trabajo de Av-Ron et al. (1993) para producir un modelo
minimo y realista, son posibles mejoras, y es importante que para efectos del presente trabajo
se emple6 un modelo biofisicamente fiable capaz de imitar con suficiente precisién fisiologica

la dindmica neuronal a fin de obtener resultados que puedan ser conclusivos con respecto al
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rol que juega la inervacién sindptica comun en la generacién de disparos casi coincidentes en

pares de neuronas.

Una versién mas moderna de estos modelos se puede construir considerando aspectos
termodindmicos que explican las corrientes i6nicas (Herrera-Valdez, 2018); una forma simple
para la construccién de un sistema de ecuaciones que simulen la dindmica de una célula
excitable es suponer que el cambio en el potencial de membrana estd dado por la suma de
corrientes i6nicas transmembranales (mediadas por canales y bombas) y corrientes externas
estimulantes (ecuaciones (2.11) y (2.12)), normalizado por la capacitancia de la membrana

(Herrera-Valdez et al., 2013). En concreto, sean

CnmOw = —Ig(w,v;p) — Ina(w,v;p) — INar (V;D)
—Ip(t,ap,v;q) — I1(t,ar,v;q) — Ip(t,ar; q), (2.11)
Opw w (2.12)
Tw (V5 p)

donde C'm representa la capacitancia de la membrana, v es es el potencial transmembranal, w
describe la variable de recuperacién entendida como la proporcién de canales de Kt activados,
p es el vector de pardmetros y los términos I, con z € {K, Na, NaK, E, I, F'} son corrientes

transmembranales funciones del voltaje y que estan dadas por las ecuaciones:

_ v =0
Inak(vip) = anaxS (vTNaK, 3NaK> (2.13)
IK(U,p) = w&KS (U—UK,SK) (214)
v
Ina(v:p) = (1—w)F (km” - “’") anaS (”‘”N sNa> (2.15)
vr ur

El sistema entero puede ser escrito empleando las funciones auxiliares:

exp ()

F(z) = T+ exp (@)’ (2.16)
C(xz;8) = exp(sz)+exp((s—1)z), (2.17)
S(x;s) = exp(sz)—exp((s—1)z), (2.18)

que son funciones que serdan empleadas para modelar los estados estables y tasas para las
variables de activacién y corrientes respectivamente. Los pardmentros s,,z € {NaK, K, Na}

pueden ser usados para controlar la rectificaciéon en los canales.

Es importante hacer notar que las corrientes I, € NaK, K, Na se convierten en senos



14 CAPITULO 2. INTRODUCCION

hiperbdlicos multiplicados por 2 cuando sy.x = 1/2. Es decir

Inar(0;p) = 2anex sinh <”_QZJTV“K) , (2.19)

Jrx(v;p) = 2wag sinh <02_11;K) , (2.20)

Ina(v;p) = 2(1 —w)F <kmv - Um) aNq sinh <UWL) , (2.21)
ur 2vup

El estado estable y constante de activacién del K es voltaje dependiente y estd dado por las

ecuaciones
exp (k52 )
Weo (Vip) = ; (2.22)
exp (kw”*—Tw) 1
Ry(v;p) = 714 [exp <kwswv — vw> + exp (kzw (80 — 1) Y- vw)] ) (2.23)
ur uvr

La forma de la funciéon de estado estable wy, es sigmoidal y depende de dos parametros
Uy Y kw que representan la pendiente y el punto ancla respectivamente. La funcion R,,(v;p)
controla la constante de tiempo para el cambio en w en su movimiento hacia su estado estable

Weo-

2.5. Aproximacién teérica del problema

Como ya se ha mencionado en las secciones anteriores una aproximacién tedérica para
estudiar a la inervacion sindptica comtn como posible responsable del disparo casi coincidente
en pares de neuronas motoras es por el momento la tinica opcién viable. Para ello es necesario
construir un modelo computacional basado en principios biofisicos a fin de que simule de
forma realista la actividad neuronal.

Dicho modelo debe incluir la estimulaciéon sindptica y al menos dos neuronas sujetas a
estimulacién. Dado que la interaccion sindptica entre neuronas puede ser influenciada por
una gran variedad de factores y esta no sigue un patrén constante es requisito indispensable
para la modelacién de una red de neuronas la construccién de funciones que simulen procesos
estocasticos para modelar las entradas sindpticas.

Ahora bien, entender cudl es la relacién que existe entre el disparo casi coincidente en
pares de neuronas con inervaciéon comun, y las propiedades biofisicas de las neuronas (e.g.
resonancia) es necesario realizar simulaciones computacionales del modelo con dos neuronas
sujetas a estimulacion estocéstica proveniente de dos fuentes. La primera fuente de inervacién

son entradas sindpticas independientes (una para cada neurona) mientras que la segunda
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representa una inervacién sindptica comtn a ambas neuronas, considerando que debe haber
variaciones sistematicas en la aportacion relativa de cada fuente de inervacion y posiblemente

balances distintos de excitacién e inhibicién.
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Capitulo 3

Construccién del modelo de
actividad neuronal conjunta con

inervacion comun

3.1. Contrucciéon y planteamiento del modelo

En consideracién de la evidencia experimental que han obtenido diversos grupos de inves-
tigacion en referencia a la importancia de la actividad sincronizada entre neuronas motoras
para el despempeno de algunas actividades motrices; y en el entendido de que existen inviabi-
lidades experimentales que incluyen aspectos éticos y metodolégicos para poder describir las
causas de este fenémeno, se vuelve evidente que la construccién de un modelo computacio-
nal que simule la inervacién sinaptica comun es, al menos en el corto plazo la tnica opcién
viable para tener una base sélida que pueda responder a la pregunta sobre si es la inervacién
sindptica comun la responsable de este tipo de actividad. Aun si bien es necesario mantener
en cuenta que los resultados obtenidos con una aproximacién teérica no son equivalentes a la
existencia de sélida evidencia experimental, es fundamental la integracion de ambos enfoques,
a fin de progresar en el desarrollo de investigaciones tan complejas como la que se aborda en

el presente trabajo.

17
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(A) (B)
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Figura 3.1: (A) La arquitectura bésica de la red neuronal construida para esta tesis consiste
en cinco neuronas organizadas en dos niveles; Nivel 1 o capa de entrada y Nivel 2 o capa de
salida. El Nivel 1 corresponde a tres neuronas piramidales de la corteza motora cuyos axones
proyectan por el cordén espinal hasta hacer contacto sindptico con las neuronas del Nivel
2 que son dos motoneuronas « cada una de las cuales recibe inervacién de dos de las tres
neuronas piramidales del Nivel 1, una exclusiva a cada motoneurona y otra comun a ambas.
De estas ultimas neuronas tomaremos a una como la neurona de referencia (nRef) y a la
otra como la relativa a nRef o (nRel). (B) con respecto a cada potencial de accién del tren
de disparos de la nRef evaluaremos el niimero de disparos casi coincidentes de la simulacion.
Si nos fijamos en uno de estos disparos (recuadro morado) (C) y lo aislamos los disparos de
nRel que ocurran dentro de una ventana de tiempo de unos milisegundos, 10 para este caso

(recuadro rojo), serdn a los que consideraremos como casi coincidentes.

3.1.1. Esbozo general del modelo, su funcionamiento y evaluacion

El modelo aqui presentado simula una red de cinco neuronas organizadas en dos niveles o
capas (Figura 3.1). El primer nivel (nivel 1) corresponde a la entrada de estimulos sindpticos

generados por lo que podemos pensar como tres neuronas piramidales o neuronas motoras
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superiores cuyos axones bajan desde la corteza motora hacia el cordén espinal. Estas neuronas
son independientes entre si pues no mantienen conexiones sinapticas entre ellas. El segundo
nivel (nivel 2) corresponde a dos neuronas motoras inferiores o motoneuronas alfa. Al igual
que las neuronas del primer nivel estas no mantienen conexiones sinapticas entre ellas y uni-
camente son inervadas por las neuronas piramidales del nivel 1 de la red. Cada una de las
neuronas motoras inferiores recibe una entrada sindptica proveniente de dos de las tres neu-
ronas piramidales del nivel 1 de la red. Estas entradas sindpticas corresponden a una neurona
piramidal que tiene correspondencia exclusiva con una de las neuronas motoras inferiores (es
decir que esta inerva exclusivamente a dicha neurona motora), y una neurona piramidal cuyo
axon inerva a ambas neuronas motoras inferiores o bien, que es comun a las dos neuronas del
segundo nivel de la red.

Dado que la entrada de informacién del sistema corresponde al nivel 1 de la red de neuronas
y el nivel 2 de la red es la salida del mismo, el estado de los procesos de estimulaciéon o
actividad de disparo en el nivel 1 de neuronas determinard la respuesta de las neuronas
motoras inferiores estimuladas como potenciales postsindpticos excitatorios (EPSP’s) en la
salida como resultado de la integracién de la informacién proveniente de la entrada del sistema.
Luego entonces, para evaluar la influencia de la entrada sindptica comun en la produccién
de disparos casi coincidentes es necesario hacer variaciones sistematicas en la dindmica de
estimulacién, por lo que para este trabajo realicé modificaciones significativas en la proporciéon
del grado de influencia de la estimulacion sindptica comun a ambas neuronas relativo a la
influencia individual de las entradas sindpticas especificas de cada neurona, variaciones que

iban desde 0.1 hasta 0.9 en la proporcién de la influencia de estimulacién comiin.

3.2. Construccion de la red

3.2.1. Modelo biofisico

Para el modelado y simulacién in silico de las neuronas motoras « cervicales que iner-
van los musculos flexores dactilares utilicé un modelo minimal termodindmico no auténomo
(modelado por una ecuacién que simula un estimulo externo al sistema) en dos dimensio-
nes de potencial membranal basado en una formulacién biofisica de flujo transmembranal
(Herrera-Valdez, 2012, 2018) que ha sido ya validado con base en resultados experientales
y/o en trabajos previos. El andlisis del modelo se basard en técnicas establecidas por diversos
autores (Ermentrout and Terman, 2010).

Una de las razones por las que se optd por emplear el modelo propuesto por Herrera-Valdez
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Figura 3.2: (A) Resultados de una simulacién del modelo termodindmico propuesto por
(Herrera-Valdez et al., 2013) para una neurona estimulada por pulsos de corriente con du-
racion de 200 ms. El panel (A) muestra la grafica del voltaje con respecto al tiempo y los
potenciales de accién producidos, mientras que (B) muestra las corrientes de sodio transito-
ria y de potasio rectificadora. Cada potencial de accién tiene una clara correspondencia con
las corrientes de sodio y potasio. Los tiempos de activacion y amplitudes de las corrientes

determinan dindmica y forma de los potenciales de accién.

(2018), es la capacidad del sistema de ecuaciones (2.11), (2.12) para generar simulaciones de
actividad neuronal que reproducen una amplia variedad de comportamientos de disparo. La
versatilidad para la generacién de patrones de disparo esta sujeta al estado de los pardmetros
biofisicos que rigen la dindmica de la actividad electroquimica de la neurona, por lo que es
posible reproducir una diversidad importante de dindmicas haciendo las variaciones adecuadas

de los parametros de la célula y la estimulacion que recibe.

En particular, para este trabajo es necesario que la configuracion del modelo y sus parame-
tros genere simulaciénes que reflejen el comportamiento normal de una neurona motora. Al
establecer un arreglo de parametros que replique las condiciones fisiologicas tipicas de una

motoneurona (Kernell, 2006), la neurona modelada muestra disparo ténico con una frecuencia



3.2. CONSTRUCCION DE LA RED 21

de aproximadamente 30Hz y un ligero retraso en su resupuesta; dindmicas tipicas observables

en una neurona motora (figura 3.2).

40}

20+

—60}

—80+f

-150 —100 50 0 50 100 150 200
dvdt

Figura 3.3: Curva de dindmica entre el cambio en el potencial membranal con respecto al

tiempo (dvdt) relativo al voltaje (mv) correspondiente a la simulacién de la figura 3.2.

3.2.2. Proceso Ornstein-Uhlenbeck

Para simular la dindmica de un modelo de neurona sujeta a estimulacién sindptica como
el que se propone y obtener una reproducciéon de lo que seria observable en un registro in
vivo, se requiere de la implementacién de un forzamiento estocdstico que simule de forma
realista las entradas sindpticas que estimularan a las neuronas. Una primera aproximacion
sigui6 el trabajo de Fellous et al. (2003) quienes mostraron que esta dindmica de estimulacién
es estadisticamente equivalente a un proceso Ornstein-Uhlenbeck por lo que el modelado del

forzamiento de las corrientes puede ser descrito por

2t + 6) = a(t) (1 - f) + (¢t)va) (3.1)
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con § representando el paso del tiempo, 7 la constante de tiempo y ¢ una serie de procesos
gaussianos independientes.
Para este trabajo podemos reescribir la ecuacién (3.1) como una ecuacién de Langevin

con un tiempo de relajacién 7 y un coeficiente de difusién de las particulas o2.
X
X(t+6) = X(t)—=dt+oN@t)Ve (3.2)
T

donde N (t) es un proceso gaussiano unitario. Para su redaccién en cédigo, la ecuacién anterior

puede ser reescrita como

X(t+68) = X(t) exp (—i) + N(t) [“27 (1 —exp (-?))} (3.3)

2.0 T T T T
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Figura 3.4: Grafica de la realizacién de un proceso estocastico Ornstein-Uhlenbeck con una 4

de 1e3, una 7 de 1.0 y una duracién de 10 segundos.

3.3. Cuantificacién de disparos casi simultaneos

La salida de las simulaciones representa los trenes de disparo de cada una de las motoneu-
ronas «a. Para la evaluacién de la abundancia relativa de disparos casi coincidentes en cada
par de neuronas motoras, consideraremos al tren de una de ellas como el tren de referencia
(nRef), mientras que el tren de potenciales de accién de la otra serd el tren relativo (nRel).

La identificacién de disparos casi coincidentes se realiza tomando uno de los disparos del

nRef como el tiempo cero con respecto al cual se medira la distancia temporal de los disparos
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del nRel, tanto previos como posteriores al mismo. Son considerados disparos casi coinciden-
tes aquellos que ocurran dentro de una ventana de tiempo relativamente corta alrededor del
tiempo cero. Dicho lo cual para las simulaciones realizadas en este trabajo, seran considerados
como disparos casi coincidentes a cada potencial de accién de nRef junto con todos los poten-
ciales de accién de nRel que ocurran dentro de una ventana de tiempo de +/- 5 milisegundos
antes o después del disparo de nRef en cuestién.

Este proceso es repetido tomando en cuenta distintas latencias entre las neuronas (e.g. 5-
10 ms, 10-15 ms) con cada uno de los disparos de la neurona de referencia y los resultados son
organizados en un correlograma cruzado para visualizar las diferencias en las proporciones de

disparos casi coincidentes variando sistematicamente el grado de inervacién sinaptica comun.

3.4. Implementacion del modelo computacional

Cada simulacion de actividad neuronal conjunta se basa en la generacion de los procesos
estocasticos Ornstein-Uhlenbeck correspondientes al forzamiento de cada una de las corrientes
sinapticas consideradas y potencial de campo local. Este proceso se realiza una primera vez de
forma global para la estimulacion comun a ambas neuronas y posteriormente de forma local
a cada neurona generando la estimulaciéon independiente. La informacion de salida resultante
de estos procesos es empleada mas tarde en la resolucién numérica de las ecuaciones dife-
renciales correspondientes (2.11). Para fines de comparacién, son consideradas tres distintas
ponderaciones (0.1, 0.5 y 0.9) representando la probabilidad de inervacién comuin.

Para la redaccién del c6digo, el sistema completo del modelo termodindmico (ecuaciones
(2.11) y (2.12)) puede ser optimizado después de un cambio en la variable v — y = v/vr y la
sustitucién de v, — y, = v, /vr para & € {Na, K, NaK,m,w}, lo que da las ecuaciones de
la forma:

) ANg S(y - yNaasNa)

Oy = —(-w)Ty exp (km (Ym — ¥))
—w agS (Y — Yk, 5Kk) — anak S (Y — YNaK, SNaK) — Ir (3.4)
UTCm
hw = ryw ( 1 — w)
1+ exp (kw(Yw — ¥))
[exp ($wkuw (Y —Y)) +exp (8w — 1)kw(Yw — y))] (3.5)

donde a, = a,/(vrCy,) para x € {NaK, K, Na}.
La implementacién computacional del modelo se realizé redactando el c6digo en el lenguaje
de programaciéon Python versiéon 2.7 y las simulaciones y graficaciones fueron realizadas en

computadoras personales con el sistema operativo Ubuntu. Una vez escrito el cédigo del
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modelo fue necesario ajustar los valores de parametros que permitieran con el forzamiento

estocastico reproducir de forma realista las propiedades de las neuronas in vivo.



Capitulo 4

Disparo casi simultaneo e

inervacién sinaptica comun

4.1. Planteamiento del proceso de generraciéon de simu-

laciones

Con base en el sistema de ecuaciones diferenciales del modelo biofisico propuesto por
Herrera-Valdez (2012, 2018) como (2.11)-(2.12) he construido un modelo computacional en el
que represento a un par de neuronas que son estimuladas respectivamente por dos corrientes
sindpticas (una comun a ambas neuronas y una independiente exclusiva de cada célula. Cada
corriente estd sometida a un forzamiento estocastico por un proceso Orstein-Uhlenbeck (OU)
que actua sobre cada una de las corrientes sinapticas, y un forzamiento correspondiente al

potencial de campo local.

Se realizaron variaciones en parametros como la amplitud de la corriente sinaptica y en la
contribucion relativa de las corrientes sindpticas comtn e independientes, que permitieron ver
las variaciones posibles en las dindmicas de disparo de las neuronas modeladas. Es necesario
que dichas variaciones de los pardmetros biofisicos del modelo (reobase, constante de tiempo,
proporcién de canales y bombas transmembranales, etc.) se ajusten a los valores caracteristicos
de las neuronas motoras. Se han tomado como referencia para hacer esta aproximacién valores

experimentales reportados por Kernell (2006).

25
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Figura 4.1: Patron de disparo de las dos neuronas modeladas con un forzamiento estocastico
Ornstein-Uhlebeck recibiendo (A) 10%, (B) 50% y (C)90 % de inervacién sindptica comin
respectivamente. La primera grafica de cada indice muestra los trenes de potenciales trans-
membranales (milivolts) como funcién del tiempo (milisegundos) para ambas neuronas (neu-
rona de referencia en negro y neurona relativa en azul). La segunda y tercera gréafica de cada
indice muestran respectivamente las amplitudes de las corrientes excitatoria e inhibitoria

(picoamperes) como funcién del tiempo (milisegundos).
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Ya se ha mencionado anteriormente, que en cada simulacién ambas neuronas son respecti-
vamente estimuladas por dos corrientes distintas: una particular a cada neurona y una comun
a ambas, con tres proporciones distintas de la influencia de las corrientes sindpticas. Estas
entradas de estimulacién son al igual que los pardmetros biofisicos de las neuronas determi-
nantes sobre la dindmica de disparo resultante, por lo que las variaciones a los pardmetros del
proceso estocéstico que sirve como forzamiento de las corrientes deben, en general, permitir
que aspectos como la frecuencia de disparo se mantengan dentro de un rango realista para
neuronas motoras.

Como mas adelante se explicard, una vez obtenidos los resultados de las simulaciones en
las que se implementé un forzamiento Ornstein-Uhlenbeck para las corrientes sinapticas, fue
necesario producir nuevas simulaciones en las que se sustituyé el proceso OU por un forza-
miento estocédstico distinto que se acoplara mejor a los requerimientos del comportamiento
normal de la dindmica de actividad neuronal. Para la generacion de estas nuevas simulaciones
se realizaron modificaciones en los algunos parametros biofisicos con la finalidad de tener un
ajuste mas realista de las condiciones fisiolégicas modeladas.

El nuevo conjunto de valores para los parametros biofisicos empleados en la generacién de
simulaciones en las que se implementd el nuevo proceso estocastico es reportado en la tabla
4.1. Mientras que en la tabla 6.1 de la secciéon de anexos estdn presentados los valores de los
pardmetros usados en las simulaciones en las que el forzamiento sindptico esta dado por el
proceso Ornstein-Uhlenbeck.

Los cambios en los valores de los pardametros son minimos, pero responden al interés
por mantener una aproximacién realista del modelo, y reportar ambos conjuntos de valores

empleados es necesario para garantizar la reproducibilidad del trabajo.

4.2. Simulaciones con forzamiento Ornstein-Uhlenbeck

La figura 4.1 muestra los resultados de una simulacién con una duracion de 1 segundo
en la que se implementé un proceso OU en la generacion de las corrientes sindpticas. Para
estas simulaciénes se establecié una proporcion aproximada 3 a 1 entre las poblaciones de los
canales de potasio y sodio respectivamente, en particular 2e® canales de sodio y 7e? canales
de potasio. Para el proceso OU se empled una u = -90 pA y una o = 1800 pA.

En esta graficaciéon conjunta para una simulacion de apenas un segundo los trenes de
disparo ya se hacen evidentes con una primera evaluacién visual diferencias claras de la casi

coincidencia de los potenciales de accién entre los trenes de disparo de ambas neuronas que
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sigue una tendencia incremental a medida que aumenta el grado de influencia en la actividad
de la sindpsis comun a ambas neuronas. El aumento en la proximidad de los potenciales de
accién genera una superposicion entre los disparos aparentando un menor nimero conforme
aumenta el grado de inervacién comun. Esto también se hace notable en los rasters que
indican la presencia de un disparo en una neurona, ubicados en la parte superior de los trenes

de disparo.

Desglosar e identificar el impacto que tiene este aumento en la inervacién sindptica comuin
(ISC) sobre las corrientes que influecian a las células y en concreto en la dindmica generada
por el forzamiento estocédstico se puede hacer visualizando las amplitudes de las corrientes
sindpticas que son directamente generadas por el proceso OU. Aqui la graficacién de las
amplitudes pone en evidencia un aumento en la similitud del comportamiento de las corrientes

correspondiente con el aumento de la ISC.

Aun cuando a primera vista en los trenes de disparo pareciera existir un aumento en
la simultaneidad de los potenciales de accién correlacionada con el aumento en el grado de
inervacion sindptica comun, es necesario evaluar cuantitativamente las diferencias al respecto
entre simualciones. La distancia temporal de los potenciales de accién de la nRel con respecto
a los disparos de nRef fueron analizados para tres distintos grados de inervacién comun
empleados en las simulaciones (0.1, 0.5, 0.9, en histogramas graficados en la figura 4.2). En
estos correlogramas los potenciales de la nRef corresponden con el tiempo cero del plot y cada
barra indica el niimero de disparos de nRel en una casilla de un milisegundo antes o después

de los potenciales de accién de nRef.
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Figura 4.2: Histogramas de correlogramas cruzados que muestran el niimero de disparos en
la neurona relativa para cada tiempo dentro de una ventana de +/- 100 mS dado un disparo
en la neurona de referencia en simulaciones con duracién de 10,000 mS. Cada uno de los
tres paneles representa respectivamente (A) 10 %, (B)50 % y (C)90 % de inervacién sindptica

comtn y el recuadro rojo es una ventana de +/-5 mS alrededor del tiempo cero.
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Los correlogramas presentados en la figura 4.2 fueron graficados a partir de los resultados
obtenidos de simulaciones con una duracién de 10 segundos que fueron realizadas siguiendo
los mismos pardmetros empleados para las simulaciones de la figura 4.1 (poblaciones de 2¢®
canales de sodio, 7e3 canales de potasio y para el proceso Ornstein-Uhlenbeck se emple6 una,

1 =-90 pA y una 0 = 1,800 pA).

En correspondencia con el incremento de la inervacién sinaptica comun se vuelve eviden-
te la aparicién de un pico dentro del recuadro rojo en la figura 4.2, que seniala la ventana
de tiempo de +/- 5 milisegundos alrededor de los potenciales de accién de la neurona de
referencia, tomado como el espacio de tiempo establecido dentro del cual pueden ser consi-
derados los disparos de nRel como casi coincidentes. Un pico virtualmente inexistente para
10 % de ISC, aparece considerablemente conspicuo en histograma correspondiente al 50 % de
ISC y que crece significativamente mas pronunciado para 90 % de ISC es un claro indicador
de que efectivamente el nimero de disparos casi simultdneos se incrementa conforme hay un

incremento en la influencia de la ISC.

En los paneles correspondientes a los trenes de disparo de las tres simulaciones en la figura
4.1 es notable la presencia de ocacionales hiperpolarizaciones atipicas entre los potenciales de
accién que pueden alcanzar valores de -80 milivolts (alrededor de 40 mV menos que el po-
tencial de reposo). Estas inusuales hiperpolarizaciones pueden tener su origen en la dindmica
generada por el forzamiento estocastico implementado en la simulacién de las amplitudes de

las corrientes sindpticas.

Dado que un proceso Ornstein-Uhlenbeck es un proceso estocastico que presenta una dis-
tribucién gaussiana normal (resultando en la generacién durante su desarrollo de valores a
ambos lados del cero), su empleo en el forzamiento de corrientes para simular estimulaciones
sindpticas tendra una consecuencia directa sobre los limites dentro de los cuales se desarrollara
la dindmica de las corrientes forzadas. Esta situacion se visibiliza en los paneles correspondien-
tes a las amplitudes de las corrientes sindpticas de la figura 4.1, en donde podemos observar
que las amplitudes no cumplen con la condicién de ser positivo definidas, como deberia de

ocurrir para las corrientes AMPAérgica y GABAérgica tipicas.
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Figura 4.3: Graficacién del potencial transmembranal (A) y las amplitudes de las corrientes
AMPA(B) y GABA (C) para una simulacién de 1 segundo en la que se ajusté la generacién
del proceso Ornstein-Uhlenbeck con los valores absolutos para que las corrientes sindpticas se

mantengan positivamente definidas.

4.3. Nuevo proceso estocastico

A fin de evitar la generacién de valores negativos en el proceso estocastico, que impliquen
el forzamiento de corrientes sindpticas negativas e hiperpolarizaciones anormales en los trenes
de disparo, una posible solucién es acotar el rango de valores generados por el proceso OU a
su parte positiva.

Se exploré la implementacion de tres posibles soluciones para definir positivamente las
corrientes sindpticas. Por un lado, dado que el forzamiento OU es un proceso estocéstico con
distribucién normal, es posible hacer un ajuste de los parametros de la media y la desviacién
estandar para que el proceso ocurra al rededor de un valor de 0.5 sin cruzar el cero. Alternati-
vamente es posible acotar la regién sobre la que el proceso estocéstico opera, al lado positivo
del cero sumando el maximo generado de la distribucién en su valor absoluto para los valores
negativos, normalizando con respecto a uno o tomando los valores absolutos del total de la
distribucién y con ello realizar el forzamiento estocédstico de las corrientes.

Sin embargo, la implementaciéon de estas modificaciones al proceso estocdstico han de-
mostrado provocar una dismunucién en las amplitudes que, como puede verse en la figura
4.3, si bien las amplitudes de las corrientes se vuelven positivo definidas, estas se asintotizan
rapidamente hacia un valor de unos 275 pA, al rededor del cual presentan fluctuaciones mini-

mas. Como consecuencia directa, aparece un nuevo foco estable para la dinamica del voltaje



32

CAPITULO 4. DISPARO CASI SIMULTANEO

transmembranal por lo que los disparos para ambas neuronas estimuladas desaparecen y se

establece un nuevo potencial de reposo en el cual se estabiliza.

Pardmetros del modelo

Parametro Descripcién Valor Unidad

k Constante de Boltzman 1.381e=2Y mJ/K

q Carga elemental 1.602¢ 19 C

T Temperatura absoluta 273.15 4 37 K

Cm Capacitancia membranal 30 pF

Vo Potencial membranal -60 mV

R;, Resistencia de entrada 04 GOhms

aANaT Maéxima amplitud de la corriente transiente de | 2e? nA
Na™

AKaD Maxima amplitud de la corriente rectificadora de | 2 x aNaT nA
K2+

ANoK Maxima amplitud de la correiente de ATPasa de | 0.07 x aNa1l | nA
Nat-K+

Vin Potencial medio de activacién de la corriente de | -20.24 mV
Na™

Ve Potencial medio de activacién de la corriente de | -5 mV
K+

AAMPA Méxima amplitud de la corriente sindptica AMPA | 100 nA

VATP Potencial de Nernst para ATP -434.06 mV

UNaT Potencial de Nernst para Nat 60 mV

VKD Potencial de Nernst para KT -89 mV

UNaK Potencial de Nernst para la bomba Na™ /K™ =72 mV

VGABA Potencial de reposo para GABA -70 mV

TKD Tasa de activacién de la corriente retrasada de | 1 ms
K+

Cuadro 4.1: Lista de parametros biofisicos empleados en las generacion de simulaciones para

las que se utilizé el proceso estocdstico dado por la ecuacién (4.1).
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Figura 4.4: Histogramas de los correlogramas cruzados para simulaciones con una duracién de
100,000 milisegundos empleando una ecuacién logistica con distribucién exponencial como el
proceso estocdstico para el forzamiento de las corrientes sindpticas. Los histogramas muestran
la proporcién de disparos en la neurona relativa para cada tiempo dentro de una ventana de
+/- 100 milisegundos dado un disparo en la neurona de referencia para (A)10%, (B)50 % y

(C)90 % de inervacién sindptica comin respectivamente
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Una alternativa de solucién a este problema consiste en la implementacién de un pro-
ceso estocastico distinto al propuesto por Destexhe et al. (1998) para la simulacién de las
amplitudes de las corrientes sindpticas.

Este nuevo forzamiento consiste en una ecuacién logistica influenciada por un proceso
estocastico con distribucién exponencial.

Sea

2(i +t) = 2()(6(1 — 2(3))a(i) + (1 — Box(i)) (4.1)

donde ¢ representa el paso en el tiempo, x(7) el ntimero de pasos, (i) representa las acti-
vaciones dadas por una muestra parametrizada de un proceso estocastico con distribucién

exponencial.
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Figura 4.5: Trenes de disparo de neuronas con entradas sindpticas cuya dindmica es determi-
nada por el proceso estocéstico dado por la ecuacién (4.1), para simulaciones con 5,000 mS de
duracién para los tres distintos grados de inervaciéon comin que se estudian en este trabajo:

(A) 10%, (B) 50% y (C) 90%
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Dada la distribuciéon exponencial de este proceso estocéstico, la implementacién del nuevo
forzamiento logré que las corrientes sinapticas se volvieran positivo-definidas, manteniendo la
actividad sinaptica, y eliminando las hiperpolarizaciones atipicas en el potencial membranal
(Figura 4.5).

Con la implementacion de este nuevo proceso estocastico se vuelve clara la mejoria tanto
en las corrientes sindpticas como en la dindmica de disparo de las neuronas. Los trenes de
potenciales de accién (Figura 4.5) presentan una tasa de disparo relativamente constante
de aproximadamente 20Hz sin evidentes clusters de disparos que se presenten con cierta
periodicidad y como ya se menciond, a diferencia de los trenes de disparo generados con
el proceso Ornstein-Uhlenbeck, en estas simulaciones el periodo refractario se mantiene al
rededor de -48mV sin presentar las hiperpolarizaciones inusuales que se observan con el proceso
OU. Ya en estas graficas es posible apreciar el aumento en la casi coincidencia entre ambas
neuronas conforme aumenta el grado de inervacién comun, que se hace evidente tanto en los
rasters ubicados en la parte superior de las graficas en donde se aprecia un mayor grado de
colocalizacién temporal, como en los propios potenciales de acciéon que aparentan una menor
densidad con el aumento de la inervaciéon comtun, debido a la superposiciéon de dos disparos
que ocurren virtualmente en un mismo tiempo.

Otro cambio significativo entre ambos forzamientos estocasticos, se observa en los histo-
gramas de los resultados de las simulaciones en las que se implementé la funcién logistica,
mismos que presentan diferencias cualitativamente importantes con repecto a los correlogra-
mas cruzados obtenidos en simulaciones para las que se empleé el proceso Ornstein-Uhlenbeck
(figura 4.4). La primera diferencia que salta a la vista es que la presencia de un pico de po-
tenciales de accién dentro de la ventan de +/- 5 milisegundos alrededor de los disparos en
la neurona de referencia, si bien comienza a vislumbrarse en las simulaciones con 50 % de
inervacion sindptica comun solo se define con claridad para las simulaciones que presentan un
90 % de ISC, en simulaciones con una duracién de 10,000 ms.

Un aspecto interesante que es apreciable en la figura 4.4 y que se mantiene entre histo-
gramas sin importar el grado de ISC, es la presencia de picos mas pequenos de disparos que
aparecen aproximadamente cada 40 milisegundos hacia ambos lados del cero y que aumenta
en resolucién conforme se incrementa la ISC. Estas oscilaciones periddicas en el niimero de
disparos en la neurona relativa si bien no es evidente en las graficas de los trenes de disparo,

sugieren que para ese régimen de activacién la dindmica estaba cerca de un ciclo limite.
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Capitulo 5

Discusion

En esta tesis se ha estudiado con una aproximacién tedrica la influencia de la inervacion
sindptica comun en la dindmica de disparo de neuronas motoras y su posible papel como
origen del disparo casi coincidente entre pares o grupos de neuronas.

Aunque inicialmente se explor6 la posibilidad de emplear un proceso Ornstein-Uhlenbeck
en el forzamiento de las amplitudes de las corrientes para simular los estimulos sindpticos,
durante la implementacién en las simulaciones se presentaron comportamientos atipicos en
la dindmica de las corrientes y del disparo de las neuronas. Por un lado la generacion de
valores a ambos lados del cero de las amplitudes de las corrientes sinapticas que deberian
de ser positivamente definidas (Figura 4.1), ponia en evidencia un claro problema con el
sefialamiento de Rudolph and Destexhe (2003), que plantea la posibilidad de entender la
dindamica de las corrientes sindpticas de una neurona como un proceso estocastico de este
tipo. El peculiar comportamiento observado en las corrientes tuvo claras implicaciones en la
dindmica del potencial membranal con la aparicién de hiperpolarizaciones anémalas (panel B
de la Figura 4.1). A fin de lidiar con este problema, se intentaron modificaciones al proceso
estocastico que lograran que los resultados del mismo se acotaran a su lado positivo, esto con
la idea de volver positivo definidas a las corrientes sindpticas. Sin embargo los intentos para
modificar el proceso OU solo dieron como resultado la aparicion de un nuevo estado estable
alrededor del cual las corrientes presentaban minimas fluctuaciones y que en consecuencia
lograron que el potencial de membrana se estabilizara en un nuevo voltaje sin generar disparos.

Como consecuencia de esta situacion es que se exploré la implementacién de un proce-
so estocdstico distinto para simular el forzamiento de las corrientes sindpticas. Este proceso
estocastico descrito por la ecuacién (4.1) logré finalmente que el sistema mostrara un com-

portamiento normal en las corrientes sinapticas ademés de mantener una dindmica de disparo

37
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consistente con lo observable en un sistema fisiolégico. En esta versién del modelo se continud
observando una correlacion directa entre el incremento en el grado de inervacién sinaptica
comun y el aumento en la proporcién de disparos casi coincidentes como se muestra en la

Figura 4.4.

La decisién de emplear este nuevo proceso estocastico para la simulacién del forzamiento de
las corrientes sindpticas se sustenta en el hecho de que la ecuaciéon puede obtenerse como una
derivacion del fenémeno de disparo sindptico, y que considera un proceso de conteo en el que
se representa las activaciones de corrientes postsindpticas individuales, asi como un proceso
estocastico que representa la activaciéon conjunta de distintas sinapsis. Como resultado este

fen6meno puede ser modelado por un proceso binomial o de Poisson (Anexos: seccién 6.4).

No obstante la precision realista de este modelo en terminos de la reproducciéon de la
dindmica neuronal, en los histogramas de los correlogramas cruzados para los tiempos rela-
tivos de disparo entre neuronas se presentaron incrementos peridédicos de la proporcion en el
tiempo de los disparos relativos a la neurona de referencia. Estas oscilaciones que aparecen
con una separacion de aproximadamente 40 milisegundos (correspondiente con frecuencias de
25 Hz) y que al igual que los disparos casi coincidentes, se vuelven més definidas y consis-
tentes conforme aumenta el grado de inervacién sindptica comtn, pueden ser explicadas por
la entrada peridédica del sistema en un ciclo limite gracias al cual ambas neuronas motoras
compienzan a disparar con intervalos inter espiga similares, por lo que se incrementa la posi-
bilidad de coincidencia entre dos disparos a una distancia temporal relativamente constante.
Este tltimo aspecto de la dindmica de disparo lograda con el modelo, visibiliza la importancia
de la distincién entre coincidencia y sincronia, dos términos que aunque similares, mantienen

diferencias no triviales con respecto a la forma en la que es descrito el fenémeno estudiado.

El empleo del término casi coincidencia en oposicién a sincronia para nombrar a los po-
tenciales de accién ocurridos con una separacién temporal relativamente corta en neuronas
individuales, implica que los disparos producidos en cada una de las células mantienen cierta
independencia en términos temporales y posiblemente causales. Es decir que pesar de que
la cercania en el tiempo abre la posibilidad de entender a dos o méas disparos como eventos
sincronizados, hacerlo significaria suponer una asociacién causal, inherente a los eventos que,
mantendrian de forma regular la coincidencia periédica como consecuencia de un proceso de
retroalimentacién, que puede entenderse como una forma auténoma de coordinacién entre las

neuronas observadas.

Por otro lado, la casi coincidencia es un concepto mas amplio que describe eventos cercanos

que pueden o no tener una relaciéon causal sucesiva directa y que por lo tanto, engloba disparos
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temporalmente proximos en neuronas cuya aparente coordinaciéon puede ser producida por un
sistema de control que preceda a las células de interés o bien, que sea meramente fortuito. Si
la causa de ello es cualquiera de estas opciones o incluye alguna otra, dependera del sistema
especifico con el que se esté trabajando.

Es por esta razén que es importante considerar factores adicionales a los tratados en esta
tesis, que puedan tener un impacto considerable en la dindmica resultante del disparo casi
coincidente. Una linea de trabajo particularmente relevante es la posibilidad de explorar este
mismo sistema en neuronas con caracteristicas biofisicas distintas, que puedan abundar ya
sea en el comportamiento del mismo sistema de control motor abordado en esta tesis, o bien,
las particularidades de sistemas completamente distintos en diferentes regiones del sistema
nervioso, en donde el disparo casi coincidente entre neuronas juegue un papel relevante para
el buen funcionamiento del organismo o como causante de patologias.

Siguiendo este tren de ideas, un trabajo futuro complementario deberia de incursionar en
la inervacién sindptica comtn y el comportamiento de la dindmica de disparo resultante para
neuronas con caracteristicas biofisicas diferentes, con la finalidad de modificar el sistema en
pos de volverlo mas realista y completo. Asi mismo, con los resultados obtenidos en esta tesis
se abren la posibilidad y la necesidad de estudiar el modelo para determinar los régimenes de
pardmetros en los que la transiciéon de reposo a disparo en el sistema biofisico ocurre con una
dinamica de integracién que depende de la frecuencia a la que llegan los estimulos sinapticos,
es decir cuando el sistema se encuentra en un régimen de resonancia. Esto debido a que en
términos de la profundizacién en la comprensién del sistema de control motor, los cambios
entre dichas dinamicas de procesamiento neuronal de informacién, son determinantes para la
diversidad de actividades que puede desempenar un mismo grupo muscular en funcién de las

necesidades y respuesta a estimulos que recibe el organismo.

5.1. Conclusion

En el presente trabajo se encontré que la inervacién sindptica comin juega un papel no
menos que crucial en la generaciéon de disparos casi coincidentes para la configuracion de una
red especifica de neuronas motoras. Dicha red consiste en dos neuronas que reciben respec-
tivamente una entrada sinaptica individual e independiente y una segunda inervaciéon que es
comun a ambas células. Esta configuracion es parte del sistema de comando neuronal que
controla los movimientos de los musculos flexores de las extremidades anteriores en primates.

Los resultados aqui presentados pueden ser evidencia que ayude a confirmar que la ocu-
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rrencia del patrén de actividad neuronal consistente en la presencia de una relativamente alta
proporcién de potenciales de acciéon ocurridos con una diferencia temporal minima, y que han
sido observados experimentalmente en las neuronas motoras que inervan los musculos mas
distales de los brazos durante la realizaciéon de actividades como la digitacién y otros ejercicios
que requieren de coordinacién fina, muy probablemente estd determinada por la inervacién

sindptica comun que es compartida por las neuronas motoras observadas.



Capitulo 6

Anexos

6.1. Cddigo para simulaciones con prceso Ornstein-Uhlenbeck.

def ou(nSteps,delta,tau=0.1,mu=0.0, sigma=1.0,x0=0):

nmnn

Proceso Ornstein-Uhlenbeck

nmnn

x = sc.zeros(nSteps)
y = abs(sc.randn(nSteps))

x[0]=x0

for nn in sc.arange(nSteps-1):
ee=sc.exp(-delta/tau)
x[nn+1] = x[nnl*ee + y[nnl*((1-ee ** 2) * sigma * tau/2 ) ** 0.5

return x + mu

def NaTKaDNaKaAMPAGabaA_Autonomous(u,p):

mimn

Notes:

Los woltajes han sido normalizados y = v/vT and y* = v*/vT. Entonces dy/

— dt = dv/dt / vT

41
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Las amplitudes de corrientes deben estar normalizadas con respecto a la
— capacitancia transmembranal.

A ->a = A/(vT Cm)

y,Ww = u

yyKaD = p[’gain_Act_KaD’] * (y-p[’y_Half_Act_KaD’])

wInf = expSigmoid_(yyKaD)

wRate = p[’rate_Act_KaD’] * expSum_(yyKaD,s=p[’bias_Act_KaD’])

mInf = expSigmoid_(p[’gain_Act_NaT’] * (y-p[’y_Half_Act_NaT’]))

jKaD = transmembraneFlux_(y,p[’y_Ka’], eta=p["eta_KaD"], rect=p["rect_KaD
— "], a=p["A_Single_KaD"],degree=p["exp"])

jNaT = transmembraneFlux_(y,-p[’y_Na’], eta=p["eta_NaT"], rect=p["
— rect_NaT"], a=p["A_Single_NaT"],degree=p["exp"])

jNaKa = transmembraneFlux_(y,p[’y_NaKa’], eta=p["eta_NaKa"], rect=p["
— rect_NaKa"], a=p["A_Single_NaKa"],degree=p["exp"])

jAMPA = transmembraneFlux_(y,p[’y_AMPA’], eta=p["eta_AMPA"], rect=p["
— rect_AMPA"], a=1,degree=p["exp"])

jGabaA = transmembraneFlux_(y,p[’y_GabaA’], eta=p["eta_GabaA"], rect=p["
— rect_GabaA"], a=1,degree=p["exp"])

#print (p["A_NaT"]*mInf*p["eta_NaT"], jNaT)

jInt =-p["N_NaT"] * mInf * (1-w) * jNaT - p["N_KaD"] * w * jKaD - p["
— N_NaKa"] * jNaKa

jExt = p["A_LFP"] + p[’A_AMPA’] * jAMPA + p[’A_GabaA’] * jGabah

dy = jInt - jExt

#print (jInt, jEzt, p[’A_AMPA’] , jAMPA)

dw = (wxxp[’exp_Act_KaD’]) * wRate * (wInf-w)

return sc.array([dy,dw])

RK2_NaKaSyn(pars, ic, stepSize, nSteps,lfp, aAmpa, aGabal):

"""Runge-Kutta de segundo orden para resolver z’ = f(z,t) con U(t[0]) =
— U0.

NOTAS :

Esta versin esta basada en el algoritmo presentado en "Numerical
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Analysis", 6th Edition, by Burden and Faires, Brooks-Cole, 1997.

ninn

f = NaTKaDNaKaAMPAGabaA_Autonomous
U = sc.zeros((nSteps, sc.prod(sc.shape(ic))),"float64")
Ulo] = ic

for i in sc.arange(nSteps-1):
pars["A_LFP"] = 1fpl[i]
pars["A_GabaA"] = aGabaAl[i]
pars["A_AMPA"] = aAmpal[i]
t = stepSize * i
k1l = stepSize * f( U[i], pars) / 2.0
U[i+1] = U[i] + stepSize * f( U[i] + k1, pars)
#print (k1, f( U[<] + k1, pars), Ul[i+1])

return U.transpose()

def commonOUESyn(p2d, pC = 0.5, nNeurons=1, mu = 0.0, std=10.0, tauE=4.7,

— plotResults=1, delay=10.0, figName="", findSpikes=0):

tO0=time.time()

pU = 1-pC

muA=10.0; stdA=200.0

muG=10.0; stdG=200.0

muC = muxpC; muU = mu*xpU

stdC = std*pC; stdU = std*pU

muAmpaC = mulA*pC; muAmpaU = mulAx*pU

stdAmpaC = stdA*pC; stdAmpalU = stdAxpU

muGabaC = muG*pC; muGabaU = muG*pU

stdGabaC = stdG*pC; stdGabalU = stdGxpU

print ("Running simulations, fory, %d neurons with P (common input)="7%g" %(
— nNeurons,pC))

print ("Uncommon ,,input mean, amplitude =, %g pA" %mul)

print ("Common,, input, mean, amplitude =, %gupA" %muC)

cLFP = ou(nSteps=p2d["nSteps"],delta=p2d["timeStep"], tau=tauE, mu=muC,

— sigma=stdC,x0=0.0)
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cAMPA = ou(nSteps=p2d["nSteps"],delta=p2d["timeStep"], tau=tauE, mu=
— muAmpaC, sigma=stdAmpaC,x0=0.0)

cGABA = ou(nSteps=p2d["nSteps"],delta=p2d["timeStep"], tau=tauE, mu=
— muGabaC, sigma=stdGabaC,x0=0.0)

vList = 1list(); dvList=1list(); spTrains=list()

LFPList = list(); AMPAList = list(); GABAList = list()

cvT= p2d["Cm"]*p2d["v_T"]

for n in sc.arange(nNeurons):
uAMPA = ou(nSteps=p2d["nSteps"],delta=p2d["timeStep"],tau=tauk,mu=

— muAmpaU, sigma=stdAmpaU,x0=0)

uGABA = ou(nSteps=p2d["nSteps"],delta=p2d["timeStep"],tau=tauE,mu=

— muGabaU, sigma=stdGabaU,x0=0)

a_AMPA = cAMPA + uAMPA
a_GABA = cGABA + uGABA
a_LFP = cLFP

#a_LFP = sc.zeros(len(p2d[’timeSamples’]))
#a_GABA = sc.zeros(len(p2d[’timeSamples’]))
#a_AMPA = sc.zeros(len(p2d[’timeSamples’]))
orbit=RK2_NaKaSyn(pars=p2d, ic=p2d["ic"], stepSize=p2d["timeStep"],
— nSteps=p2d["nSteps"],
1fp=a_LFP/cvT, aAmpa=a_AMPA/cvT, aGabaA=a_GABA/cvT)

y orbit[0]; w = orbit[1]

v

y*p2d ["v_T"];

dvdt=sc.zeros(len(v)); dvdt[1:1= (v[1:]1-v[:-1])/p2d["timeStep"]

#spTrains.append (findSpikeTimes (dvdt, p2d["timeSamples"]))

#print ("Found Jd spikes in cell Jd"J)(len(spTrains(ni),n))

vList.append(v); dvList.append(dvdt); LFPList.append(a_LFP); AMPAList
< .append(a_AMPA); GABAList.append(a_GABA)

st=findSpikeTimes(dvdt, p2d["timeSamples"])

spTrains.append(st)

print ("Found,, %d spikes,in train; %d" % (len(spTrains[n]),n))

print (" %d_seconds from the_ start" ) (time.time()-t0))
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if plotResults>0:

if nNeurons<6:
colors=[’k’,’b’,’r’,’g’,’m’]
fig=gr.figure(figsize=(17,7)); gr.ioff();
axV=fig.add_subplot(311);
#axI=f19.add_subplot (414);
axIsynA=fig.add_subplot(312);
axIsynG=fig.add_subplot(313);

for n in sc.arange(nNeurons):
axV.plot(p2d["timeSamples"] ,vList[n],colors[n],alpha=0.7, label=’n
— =%d’ %n)
#azI.plot (p2d["timeSamples"],-LFPList[n],colors[n],alpha=0.5,
< label=’n=/4d’ /n)
axIsynA.plot(p2d["timeSamples"],AMPAList [n],colors[n],alpha=0.5,
— label=’n=%d’ %n)
axIsynG.plot(p2d["timeSamples"],GABAList [n],colors[n],alpha=0.5,
< label=’n=%d’ %n)
if (len(spTrains[n])>0):
axV.plot(spTrains[n], (40+n*10)*sc.ones(len(spTrains[n])),’|’,
— color=colors[n])
axV.set_ylim(-90,60); axV.set_title("$p_c$="%g" %pC)
axV.legend();
axV.set_ylabel (*$v$,(mV)’ ,fontsize=12); axV.set_xlabel(’ms’,fontsize
— =12);
#axI.set_ylabel (’$a_F$ (pA)’, fontsize=12); axI.set_zlabel (’ms”’,
— fontsize=12);
axIsynA.set_ylabel(’$a_F$, ,(pA)’ ,fontsize=12); axIsynA.set_xlabel(’ms’
«— ,fontsize=12);
axIsynA.set_title("AMPAergic current")
axIsynG.set_ylabel(’$a_F$, (pA)’,fontsize=12); axIsynG.set_xlabel(’ms’
— ,fontsize=12);
axIsynG.set_title("Gabaergic current")

gr.ion(); gr.draw()
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if len(figName):
gr.savefig("./figures/"+figName)
print ("Spanned, time, %d seconds" % (time.time ()-t0))
print(dvList)
return {"timeSamples":p2d["timeSamples"],"v":vList,"dv":dvList, "LFPList"
— :LFPList, "AMPAList":AMPAList, "GABAList":GABAList,

"spikeTrains":spTrains}
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6.2. Parametros para las simulaciones con proceso Ornstein-

Uhlenbeck

Parametros del modelo

Parametro Descripcién Valor Unidad

k Constante de Boltzman 1.381e=29 mJ/K

q Carga elemental 1.602¢~19 C

T Temperatura absoluta 273.15 4 37 K

Cm Capacitancia membranal 30 pF

Vo Potencial membranal -60 mV

R;n Resistencia de entrada 0.4 GOhms

ANaT Méxima amplitud de la corriente transiente de | 2e3 nA
Na™

AKaD Miéxima amplitud de la corriente rectificadora de | 7e? nA
K2+

ANoK Maéxima amplitud de la correiente de ATPasa de | 1.5¢2 nA
Na*t-K+

Vin Potencial medio de activaciéon de la corriente de | -18 mV
Nat

Vi Potencial medio de activacién de la corriente de | -5 mV
K+

AAMPA Maéxima amplitud de la corriente sindptica AMPA | 100 nA

VATP Potencial de Nernst para ATP -430 mV

UNaT Potencial de Nernst para Na*t 60 mV

VKD Potencial de Nernst para KT -89 mV

UNaK Potencial de Nernst para la bomba Na™ /K™ =72 mV

VGABA Potencial de reposo para GABA -70 mV

TKD Tasa de activacién de la corriente retrasada de | 1 ms
K+

Cuadro 6.1: Lista de parametros biofisicos empleados en las generacion de simulaciones en las

que se empled el un proceso Ornstein-Uhlenbeck en el forzamiento de las corrientes sindpticas.
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6.3. Cdbdigo para simulaciones con nuevo proceso estocasti-

CO.

def NaKaSynLFP4d(u,p):

Los woltajes han sido normalizados y = v/vT y y* = v*/uT. Entonces dy/dt
— = dv/dt / T

Las amplitudes de las corrientes debe ser normalizada con respecto a la
— capacitancia membranal.

A ->a = A/(vT Cm)

y,w,pAMPA,pGabaA = u

yyKaD = p[’gain_Act_KaD’]*(y-p[’y_Half_Act_KaD’])

wInf = expSigmoid_(yyKaD)

wRate = p[’rate_Act_KaD’] * expSum_(yyKaD,s=p[’bias_Act_KaD’])

mInf = expSigmoid_(p[’gain_Act_NaT’]x*(y-p[’y_Half_Act_NaT’]))

jKaD= transmembraneFlux_(y,p[’y_Ka’], eta=p["eta_KaD"], rect=p["rect_KaD"
— ], a=p["A_KaD"] ,degree="exp")

jNaT= transmembraneFlux_(y,-p[’y_Na’], eta=p["eta_NaT"], rect=p["rect_NaT
— "], a=p["A_NaT"],degree="exp")

jNaKa= transmembraneFlux_(y,p[’y_NaKa’], eta=p["eta_NaKa"], rect=p["
— rect_NaKa"]l, a=p["A_NaKa"],degree="exp")

jAMPA= transmembraneFlux_(y,p[’y_AMPA’], eta=p["eta_AMPA"], rect=p["
— rect_AMPA"], a=p[’A_AMPA’],degree="exp")

jGabaA= transmembraneFlux_(y,p[’y_GabaA’], eta=p["eta_GabaA"], rect=p["
— rect_GabaA"], a=p[’A_GabaA’],degree="exp")

dw = (wk*p[’exp_Act_KaD’]) * wRate * (wInf-w)

dy = -mInf*(1-w)*jNaT - w*jKaD - jNaKa - pAMPAxjAMPA - pGabaA*jGabaA + pl[
< "A _LFP"]

dpAMPA = p[’act_AMPA’]#(1-pAMPA) - p[’deact_AMPA’]*(pAMPA)

dpGabaA = p[’act_GabaA’]*(1-pGabaA) - p[’deact_GabaA’]*(pGabald)

return sc.array([dy,dw,dpAMPA,dpGabaA])
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def generate20verlappingTrains(nSteps,pOverlap=0.5,pSpike=0.05,nTrains=2,
— plotResults=0):
zC= sc.zeros(nSteps); r=sc.rand(nSteps)

sc.where (r<pOverlap*pSpike) [0]; zC[c]l=1;

C

u = sc.where(r>p0Overlap*pSpike) [0]; NU = len(u)
zUList= list()
for nn in sc.arange(nTrains):
zU= sc.zeros(nSteps);
iu = sc.where(sc.rand(NU)<(1-pOverlap)*pSpike) [0]; zU[u[iu]ll=1

zUList.append (zC+zU)

if plotResults>0:
gr.figure(figsize=(11,7)); gr.ioff()
for nn in sc.arange(nTrains):
il= sc.where(zUList [nn]>0) [0]
gr.plot(il, (nn+1)*sc.ones(len(il)),’|’,ms=10, label=r’t¥%d’ %nn)

gr.ylim(0,nn+1); gr.legend()

return zUList

z=generate20verlappingTrains (nSteps=5000,p0verlap=0.5,pSpike=0.05,nTrains=3,

— plotResults=1)

def xcorr(tRef, t2, binSize=0.01, maxTime=0.1, minTime=-0.1):
" Example:
¢, b= zcorr(tRef, t2,maxTime=1.0, binSize=0.001, minTime=0)
nRef= len(tRef); n2= len(t2)
bins= sc.arange(minTime-binSize/2,1le-8+maxTime+binSize/2,binSize)
counts= sc.zeros(len(bins)-1)
# For each spike in the reference cell
for i in sc.arange(len(tRef)):

yi = t2 -tRef[i]
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ci,bi=sc.histogram(yi, bins)
counts = counts + ci

return counts/len(tRef), bins[:-1]+binSize/2

def common_AMPASyn4d(p4d,rhs=NaKaSynLFP4d, pC = 0.9, nNeurons=2, plotResults

— =1, figName=""):

#mu=p4d["aAMPA_mean"]

tO=time.time ()

pU = 1-pC

#muC = mux*pC; muU = mu*pU

print ("Running simulations, fory, %d neurons with P (common input)="7%g" %(
< nNeurons,pC))

#print ("Uncommon input mean amplitude = g pA" jmul)

#print ("Common input mean amplitude = g pA" muC)

v0 = -60.0

yO= v0/p4d["v_T"]

w0 = expSigmoid_(p4d[’gain_Act_KaD’]*(vO-p4d[’v_Half_Act_KaD’])/p4d[’v_T’
— 1

p4d["ic"]=sc.array([y0,w0,0.01,0.0])

#a_AMPA_C= sc.random. gamma (muC/p4d["gammaScale_AMPA"],p4d["
— gammaScale_AMPA"],p4d["nSteps"]) ;

cvT= p4d["Cm"]*p4d["v_T"]

vList=1list(); dvList=1list(); spTrains=list(); sI_List = list();

z=generate20verlappingTrains (nSteps=p4d[’nSteps’],pOverlap=pC,pSpike=p4d[
— ’pPreSynSpike’] ,nTrains=3,plotResults=0)

for n in sc.arange(nNeurons):
#a_AMPA_U= sc.random. gamma (muU/p4d["gammaScale_AMPA"] ,p4d["
— gammaScale_AMPA"],p4d["nSteps"]) ;
#a_AMPA = o _AMPA_C + a_AMPA_U
#4_AMPA=(a_AMPA/cuT)
actAMPA= p4d["act_AMPA_mean"]*z[n];
#print (len (actAMPA) ,p4d[’nSteps’])
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oo= RK2_Autonomous (f=rhs,pars=p4d, ic=p4d["ic"], stepSize=p4d["
— timeStep"], nSteps=p4d["nSteps"], eParNames=["act_AMPA"],
— eParList=[actAMPA])
vOrbit = oo[0]*p4d["v_T"]
dvdt = sc.zeros(p4d["nSteps"]); dvdt[1:]=(vOrbit[1:]-vOrbit[:-1])/p4d
— ["timeStep"]
pAMPAorbit= oo[2]
iAMPA= transmembraneFlux_(oo[0],p4d[’y_AMPA’], eta=p4d["eta_AMPA"],
— rect=p4d["rect_AMPA"], a=p4d[’a_AMPA_mean’]* pAMPAorbit,degree
— ="exp")
spTrains.append(findSpikeTimes (p4d ["timeSamples"] ,dvdt))
print ("Found,, %d,spikes in cell,, %d" % (len(spTrains[n]),n))
vList.append(vOrbit); dvList.append(dvdt); sI_List.append(iAMPA)
print ("Took, %d seconds to,find the solutions,," % (time.time ()-t0))
if nNeurons<6:
colors=[’k’,’b’,’r’,’g’,’m’]
if plotResults>0:
fig=gr.figure(figsize=(17,4)); gr.ioff();
ax=fig.add_subplot(111);
for n in sc.arange(nNeurons) :
gr.plot(p4d["timeSamples"],vList [n],colors[n],alpha=0.7, label=’n
— =%d’ %n)
if len(spTrains[n])>0:
gr.plot(spTrains[n], (40+10%n)*sc.ones(len(spTrains[n])),’|’,
— color=colors([n])
gr.ylim(-90,60); gr.title("$p_c$="'g" %pC)
gr.legend(); gr.ion(); gr.draw()
ax.set_ylabel (’$v$,(mV)’ ,fontsize=12); ax.set_xlabel(’ms’,
< fontsize=12);
if len(figName):
gr.savefig("./figures/"+figName)
print ("Spanned, time, %d seconds" % (time.time () -t0))
return {"v":vList,"dv":dvList, "sI_List":sI_List, "spikeTrains":spTrains,

< ’binPreSynTrains’:z}
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6.4. Derivaciéon de las ecuaciones para las corrientes sinapi-

cas en el soma.

Consideremos una corriente postsinaptica registrada en el soma y supongamos que es la

sum de n corrientes postsynapticas del mismo tipo. Explicitamente,
n
Js(v) = Z Ji(v) (6.1)
i=1

dénde J; es la corriente de la i esima sinapsis observada desde el soma y v es el potencial

transmembranal en el soma.

Una vez que la coneccion sindptica ha sido activada en la iésima sinapsis, la corriente

postsinptica en la iésima sinapsis, registrada en el soma, se supone de la forma
Jl(v) = aikiui(tw(v) (62)

donde k; es el factor de atenuacion para la corriente entre la ubicacion de la sinapsis y el
soma, a; es la amplitud basal de la corriente, y u;(t) represanta la activacién de la corriente

en el tiempo t.
Funcién de activacién para la corriente postsinaptica para la iésima sinapsis en el soma

8tui = ozi(l — ul) - ﬂlul (63)

donde «;(t) es 1 si la sinapsis se activa y 0 si no. En el soma, «;(f) es un proceso Bernoulli
con parametro p. El comportamiento de «;(t) se supone como una delta de Dirac al rededor

del tiempo de activaciéon mas el retraso en la conduccion al soma, multiplicada por a;.

u(t) = ui(t) (6.4)
i=1

representa la activacion conjunta de n sinapsis como se verian en el soma. Por lo tanto ya que
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la dindmica de la ¢ésima activacién sindptica es lineal, la dindmica conjunta esta dada por
n
i=1
n
i=1
n
i=1
n n
— Zai(lfui) *Zﬂzuz (6.8)
i=1 i=1
n n
= D aill—w) =B (6.9)
i=1 i=1
n
i=1
Si las activaciones de las corrientes postsindpticas ocurren casi simultaneamente entonces

ou = ol —u)—Pu; (6.11)

where .
a=> a, (6.12)
i=1

y B = p; = B; para toda i # j es un proceso estocastico que representa la activacion conjunta

de sinapsis distintas. Como tal, « puede ser modelada por un proceso bionomial o Poisson.
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