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Este trabajo tiene la finalidad de implementar modelos mateméticos de neuronas utili-
zando la herramienta Cadence, un simulador eléctrico. Los modelos utilizados son el
modelo de Hodgkin-Huxley [1] y el modelo de FitzZHugh-Nagumo [2] [3], que son dos
de los modelos més usados para reproducir el comportamiento de neuronas bioldgicas.
Para poder entender y ejecutar los modelos neuronales, ha sido necesario un trabajo
de lectura con el fin de adquirir los conocimientos necesarios para ejecutar satisfacto-
riamente los objetivos propuestos. Los conocimientos adquiridos mds relevantes se
encuentran en el Capitulo[I} donde, en primer lugar, se desarrollan conceptos bésicos
sobre la fisiologia de la neurona (Seccién[1.1), seguidamente se explican las propieda-
des eléctricas de una neurona, que nos permiten modelarla con un circuito eléctrico
(Seccion[1.2), y finalmente algunos conceptos basicos sobre sistemas dindmicos, que
son importantes para entender la evoluciéon de las variables del modelo en funcién del
tiempo (Secci6n|[L.3).

El desarrollo de los modelos matematicos utilizados se encuentra en el Capitulo[2}
Este capitulo comienza por la introduccién del circuito estdndar para algunos modelos,
como es el caso del modelo de Hodgkin-Huxley (Seccion [2.1). Posteriormente, en
la Secci6n se introduce y se desarrolla el modelo Hodgkin-Huxley (Seccion [2.2),
seguido por el desarrollo del modelo de la simulaci6n sindptica en la Seccion 2.3} por
tltimo, en la Seccién[2.4} se introduce y desarrolla el modelo de FitzHugh-Nagumo.

En el Capitulo|3|se explica cémo se ha realizado la implementacién de los modelos,
ademas de los resultados obtenidos a partir de las simulaciones realizadas para este
trabajo. Se ha empezado por el modelo Hodgkin-Huxley (Seccion[3.1), explicando cémo
se ha implementado el modelo en MATLAB y posteriormente en Cadence. Ademids, la
implementacion y los resultados obtenidos a partir de la simulacién sindptica también
se encuentran en esta seccion. La siguiente seccién (Secci(’)n corresponde a la
implementacién y a los resultados del modelo de FitzHugh-Nagumo. Para finalizar, en
la Seccion[3.4} se plantea la manipulacion de los modelos implementados para buscar
el caos como una posible aplicacién.

El cédigo utilizado para este trabajo se encuentra en los Anexos|[A|y[B]






Alo largo de la historia una gran parte de los estudios en neurociencia se han centra-
do en circuitos neuronales y en la organizacién sindptica para desvelar los secretos
del cerebro. El estudio de su comportamiento a nivel de circuito o celular, puede ser
interesante tanto para comprender nuestro funcionamiento y facilitar el diagnoéstico
o la recuperaciéon de enfermedades y lesiones, como para desarrollar herramientas
inspiradas en estos sistemas.

A continuacién introducimos los conceptos basicos necesarios para comprender
y desarrollar la tarea propuesta en este trabajo. Para ello es necesario tener nociones
basicas del funcionamiento de una neurona, que se encuentran en la Seccién[1.1} de las
propiedades que hacen que una neurona pueda ser modelada desde un punto de vista
eléctrico, contenidas en la Seccién[I.2} y una introduccién a los sistemas dindmicos,
los cuales son una herramienta que nos ayuda a describir su evolucién a lo largo del
tiempo, encontrada en la Seccion(1.3] Todas las secciones de este capitulo se desarrollan
siguiendo los libros [4] y [5], a excepcion de que se indique lo contrario.

1.1 Fisiologia de la neurona

Las neuronas son las unidades estructurales y funcionales del sistema nervioso. Desta-
can, entre otras caracteristicas, por ser capaces de transmitir informaciéon rapidamente
a largas distancias. Lo consiguen generando diferentes secuencias de pulsos eléctricos
llamados potenciales de accion o spikes, que se generan a través de sefiales eléctricas o
quimicas. En la Figura[l.1]se pueden ver varios ejemplos de neuronas.

En 1887, S. Ramén y Cajal propuso la doctrina de las neuronas, en la cual describi6 la
morfologia y la conectividad entre las células del sistema nervioso, que posteriormente
fueron llamadas neuronas por H.W.G. Waldeyer en 1891.

Las partes méas destacadas de una neurona son: el arbol dendritico, el cual se
compone por dendritas, que son las ramificaciones que reciben los impulsos de otras
neuronas. El cuerpo celular de la neurona, llamado soma, y el ax6n, mediante el cual se
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Figura 1.1: Partes de tres tipos diferentes de neuronas: (A) Célula piramidal cortical.
(B) Célula Purkinje del cerebelo. (C) Célula estrellada del cértex cerebral. Dibujo de S.
Ramoén y Cajal (1911); figura de Dowling (1992)

envian los impulsos hacia otras neuronas. Finalmente, los contactos entre diferentes
neuronas se llaman sinapsis. Dichos componentes se pueden ver en la Figura[1.1]

Canales ionicos

Una de las caracteristicas fisiol6gicas mds destacadas de las neuronas es la variedad
de canales i6nicos (poros) que permiten que los iones, normalmente sodio (Na?"),
potasio (K™), calcio (Ca®") y cloro (CI~), entren y salgan de la célula. Estos canales se
sitlan en la membrana celular y se abren o se cierran dependiendo de diversos factores,
como la diferencia de concentracién iénica entre el interior y el exterior de la célula.

Sinapsis

En el caso de que se haya producido un spike en una neurona, éste se traslada a través
del ax6n hasta la parte terminal de éste, llegando hasta la sinapsis, transmitiéndose asi
informacioén a la otra neurona con la que estd conectada. La neurona que transmite la
informacion se llama presindptica mientras que la que recibe la informacién se llama
postsindptica.

Existen dos tipos de sinapsis: La sindpsis quimica, en la cual se transmiten unas
moléculas llamadas neurotransmisores, y la sinapsis eléctrica, en la cual se transfieren
iones.

La sinapsis quimica comienza cuando un spike llega a un extremo del ax6n y
provoca que las pequeiias vesiculas que contienen los neurotransmisores los liberen. En
esta sinapsis las neuronas estan cerca entre ellas, dejando un pequefio espacio llamado
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1.2. Propiedades eléctricas

espacio sindptico, lugar donde se liberan los neurotransmisores. Los neurotranmisores
son acoplados a los receptores localizados en la neurona postsinéptica, de forma que
se completa la transmisién del spike. Dependiendo del tipo de neurotransmisores
liberados, éste contribuye a que la neurona postsindptica se excite o se inhiba:

¢ Glutamato es el neurotransmisor excitatorio mas presente en el sistema nervioso
central. Al llegar a la neurona postsindptica facilita la accién de los neurotransmi-
sores excitatorios, provocando asi que la respuesta de la neurona postsinédptica
sea de excitacién. Sus receptores son[AMPAly[NMDA| Los receptores[AMPAlacti-
van y desactivan la corriente rdpidamente mientras que los receptores
activan y desactivan la corriente lentamente.

* [GABAles el neurotransmisor inhibidor més presente en las sinapsis de casi todas
las partes del cerebro. Al llegar a la neurona postsinaptica frena la accién de los
neurotransmisores excitatorios, provocando asi que la respuesta de la neurona
postsindptica sea de inhibicién. Sus receptores son[GABA4|y[GABAg| entre las

cuales[GABA 4responde de una forma mas rdpida que[GABAg}

La sinapsis eléctrica se produce cuando existe una diferencia entre la concentracion
de iones de ambas neuronas. Corresponde a una parte considerablemente pequefia
de las sinapsis ocurridas en nuestro cerebro en proporciéon a las sinapsis quimicas,
por lo que esta sinapsis no se tendrd en cuenta para realizar este trabajo. Es decir, al
implementar la parte de la sinapsis en este trabajo, nos centraremos en los modelos
eléctricos equivalentes a la sinapsis quimicas.

1.2 Propiedades eléctricas

Potencial de membrana

La diferencia de potencial entre el medio extracelular y el interior de una neurona
provocada por la concentracién de iones, recibe el nombre de potencial de membrana.
Es la sefal que tomamos como referencia para saber el estado en el que la neurona
se encuentra. En condiciones de reposo, el potencial de membrana estd alrededor
de -65mV respecto al exterior. En estas condiciones decimos que la neurona estd
polarizada.

Comoseveenla Figura (extraida de [5]), en la membrana se encuentran bombas
de iones que controlan el gradiente de la concentracién, de forma que contribuyen a
que exista esta diferencia de potencial. En (a) se crea una fuerza potencial causada por
el gradiente de la concentracién de iones de potasio (b) hasta que las fuerzas eléctricas
y las de difusién para el K* llegan a un equilibrio llamado potencial de Nernst (c).
Asi, permitiéndo que fluyan iones cargados positivamente hacia fuera de la célula se
provoca que el potencial de membrana sea més negativo, el cual es un proceso llamado
hiperpolarizaciéon. Cuando la corriente de iones va hacia dentro de la célula, el proceso
se llama despolarizacién, el cual provoca que el potencial de membrana pueda llegar a
ser incluso positivo.
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Figura 1.2: Difusion de iones de K™ por el gradiente de la concentracion a través de la
membrana (a) que crea una fuerza potencial en la direccién opuesta (b) hasta que las
fuerzas eléctricas y las de difusion para el K* llegan a un equilibrio llamado potencial
de Nernst (c). Figura extraida de [5].

Potencial de accion

Cuando una neurona recibe un impulso, su potencial de membrana sufre una pequefia
fluctuacién provocada por la entrada de iones positivos. Dicha fluctuacién es conocida
con el nombre de excitatory post-synaptic potential,

Si dicha fluctuacién (o la unién de sucesivas EPSPs) és lo suficentemente elevada
como para que el potencial de membrana supere un cierto valor umbral o threshold,
el potencial de membrana se eleva drasticamente provocando una fluctuacién de
alrededor de los 100 m V. En este caso se dice que tiene lugar un potencial de accién,
también conocido con el nombre de spike, el cual suele tener una duracién de 1 ms
aproximadamente.

Durante algunos milisegundos después de que se haya generado un spike, es im-
posible que se genere otro a pesar de recibir suficientes impulsos como para que su
potencial de membrana supere el umbral partiendo del estado de reposo. A este inter-
valo de tiempo se le llama periodo refractario absoluto. Después de este periodo deja
de ser imposible, pero si dificil provocar otro spike durante algunos milisegundos. A
este segundo intervalo de tiempo se le llama periodo refractario relativo.

Los elementos descritos en esta seccion se representan en la Figura[1.6} donde se
pueden ver dos[EPSP} uno aislado en (a), mientras que el otro precede a un spike en (b).
Ademds, también se pueden ver otros elementos explicados en la Seccién[1.3|de este
capitulo. Los spikes juegan un papel importante en la comunicacién neuronal porque
son facilmente propagables a lo largo de grandes distancias, ya que se van regenerando
alo largo del ax6n. Sin embargo, los[EPSP]se atentan severamente a lo largo de cortas
distancias.



1.2. Propiedades eléctricas

Capacidad de membrana

La membrana, al ser una capa eléctricamente impermeable, provoca que el interior se
aisle respecto del exterior. Ademads, suele haber un exceso de concentracion de carga
negativa dentro de una neurona. Este exceso provoca que los iones se acumulen en la
superficie interior de la membrana, atrayendo una densidad igual de iones positivos del
medio extracelular a la superficie exterior de la membrana, comportdndose asi como
un condensador. Si se considera que c;, es la capacidad de membrana por unidad de
superficie, A el drea de su superficie y Cy,, la capacidad total de la membrana, se tiene
que C,, = c A. Tipicamente, el valor de C,;, es aproximadamente de 1nF.

Corriente y conductancia

Asi como se han definido anteriormente los canales i6nicos, los cuales controlan el
flujo de iones, se puede hablar de corriente iénica (I;) como la densidad del flujo de
iones que pasa por cada uno de los canales i6nicos. Asi mismo, también es necesario
hablar de la corriente de fuga (1), necesaria para mantener el equilibrio, y la corriente
sindptica (Isy5), que es la que proviene de otras neuronas. Finalmente, se puede hablar
de una corriente externa o aplicada (I,p), que se puede interpretar como un estimulo
que se presenta al cerebro (una imagen, un sonido, ...).

Para que exista la corriente debe haber una resistividad. La inversa de la resistividad,
y la variable con la que trabajaremos, es la conductancia. Consideraremos tres tipos
de conductancias: la conductancia i6nica, la conductancia de fuga, y la conductancia
sindptica, las cuales estan relacionadas a las corrientes I, I, Isy,, respectivamente.
En el caso de la corriente aplicada, ésta vendra dada por una funcién ya prefijada que
dependerd del tiempo o serd supuesta constante.

Las conductancias idnicas (gj,,) son valores que varian en funcién de las proteinas
que atraviesan la membrana celular, las cuales permiten el intercambio de iones entre
el interior y el exterior de la célula. Estas se modelan a través de las gating variables,
que a su vez suelen depender del potencial de membrana. Esas variables aleatorias se
pueden definir como la probabilidad de que se abran o se cierren los canales iénicos a
los que estan asociados esos valores, dependiendo de si son conductancias persistentes
o transitorias.

Las conductancias persistentes son aquellas cuyo funcionamiento depende de un
unico mecanismo dependiente del voltaje, por ejemplo, para el canal de K* del modelo
[HH el mecanismo de abertura del canal, mientras que las conductancias transitorias
son aquellas que funcionan segiin dos mecanismos dependientes de voltaje opuestos,
por ejemplo, para el canal de Na?* del modelo un mecanismo de abertura del
canal y otro de bloqueo. En la Figura[I.3|se pueden ver dos posibles estados de un
canal controlado por las gating variablesn, m y h. En el Panel (A) se representan dos
configuraciones de un canal asociado a una conductancia persistente, evitando el paso
de iones (canal cerrado, izquierda) y otro permitiéndolo (canal abierto, derecha). En el
Panel B, se encuentran tres configuraciones de un canal asociado a una conductancia
transitoria, donde se pueden observar la puerta de activacion, representada con un
segmento, y la de inactivacidon, representada con una bola. Ambas configuraciones de
la izquierda y la derecha no permiten el paso de iones mientras que la central si.

La conductancia de fuga (gr) es el valor que provoca la corriente (I1) en el caso de
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Figura 1.3: Representacion de diferentes canales iénicos dependiendo de las gating
variables asociadas a cada canal. En A se representa un canal cerrado (izquierda) y
otro abierto (derecha) asociados a una conductancia persistente. En B se representan
canales asociados a una conductancia transitoria donde la puerta de activacién se
representa con un segmento y la de inactivacién con una bola. En la configuracién
de la izquierda y la derecha no se permite el flujo de iones mientras que en central si.
Dibujado por C. Vich en [6].

Extracellular

que el potencial de membrana sea diferente del potencial de equilibrio. Usaremos el
valor g; como un pardmetro constante, siguiendo [6].

Las conductancias sinépticas (gsy,) describen la cantidad de informacién que una
neurona recibe procedente de otras neuronas. Este tipo de conductancias dependen
de la probabilidad de que los neurotransmisores sean liberados al espacio sindpticoy
de la probabilidad de que, una vez se ha dado la liberacién, la neurona postsindptica
permita la entrada de éstos.

1.3 Sistemas dinamicos

Un sistema dindmico consiste en un conjunto de variables que describen la evolucién
de uno o mas estados en funcién del tiempo. Segtin lo que se ha explicado hasta ahora,
se puede deducir que el comportamiento de las neuronas se puede describir como un
sistema dindmico.

El estado de la neurona se puede describir por su potencial de membrana, Vm, taly
como se ha dicho anteriormente, y en el caso de los modelos basados en conductancias,
como por ejemplo el modelo unas variables llamadas gating variables, que estin
asociadas a las probabilidades de que cada uno de los canales i6énicos estén abiertos
o cerrados. Otro ejemplo podria ser el modelo[FHN] el cual es una reduccion de las
variables del modelo[HHlpara convertirlo en un sistema bidimensional y facilitar asi su
estudio.

Desde el punto de vista dindmico, las neuronas son excitables porque estdn cerca
de una transicién llamada bifurcacién. Dicha bifurcacién se da cuando aumenta la
corriente que recibe una neurona, pasando de estar inactiva a generar uno o varios
impulsos eléctricos, conocidos como spikes. Ademads, dependiendo del grado de exacti-
tud requerido y del ntimero de variables utilizadas, puede ser un sistema mdas o menos
sencillo de modelar.

Por otra parte, el sistema que define el comportamiento neuronal se trata de un
sistema no lineal. Por ello, se puede conseguir una respuesta cadtica manipulando las
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Figura 1.4: Ejemplos de campos vectoriales. Figura extraida de [5]

variables o condiciones iniciales del sistema. El caos es un objeto de estudio interesante
desde diferentes puntos de vista de la ciencia, ya que, en muchos casos, nos permite
predecir el estado de sistemas aparentemente aleatorios de una forma determinista.

Sistemas bidimensionales

Los sistemas dindmicos bidimensionales suelen constar de dos ecuaciones diferen-
ciales que describen la evolucién de dos variables (x(¢), y(t)). En este caso, es comtn
representar cémo evoluciona cada variable en funcién de la otra en un mismo plano
para obtener informacion ttil del sistema. Esta representacion, explicada con detalle
mads adelante en esta seccidn, se llama retrato de fase.

Para cada valor de x(t) e y(¢), existe un vector que nos indica la direccién de cambio
de las variables dentro del retrato de fase. El conjunto de vectores para un determinado
rango de x(t) e y(t) se llama campo vectorial. Varios ejemplos de ellos se encuentran
en la Figura[I.4]

Enla Figura y la Figura , encontramos campos vectoriales constantes. En
el caso de la Figura[l.4c encontramos un punto atractor, el cual atrae el sistema hacia
él (todas las direcciones del campo vectorial tienden ha este punto). Para el caso de
la Figura|l.4d, se pueden observar una direccién de entrada (y = x) y otra de salida
(y=—-x). Este es el caso del punto de silla (también llamado saddle point).

Los conjuntos de puntos donde cada una de las componentes del campo vectorial
se reducen a cero, se denominan nullclines. Si el campo vectorial tiene més de una
componente, el punto donde intersectan las nullclines son los llamados puntos de
equilibrio, como seria el caso del punto atractor visto en[L.4k o el punto de silla en[T.4d.

7
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Figura 1.5: Ejemplo de nullclines para el modelo neuronal I, p + Ix. Figura extraida
de [5].

Noten que las nuliclines podrian cortar en un objeto geométrico diferente a puntos
aislados, lo cual se sale de los propésitos de este trabajo.

En la Figura[1.5)se puede observar un ejemplo de las nullclines que se obtienen
a partir del modelo Inga,p + Ix, propuesto por Morris y Lecar. Este modelo describe
la evolucion del potencial de membrana en funcién de la variable de activacién n
correspondiente al K* (ver [7] para mas detalles sobre las ecuaciones del modelo).
Ademads de las nullclines, también se encuentran detallados los estados en los que se
encuentra una neurona durante su activacion e inactivacion.

Para (a), el potencial de membrana empieza a elevarse a la vez que se activa la
variable n, hasta que cruzamos la nulicline. Pasado ese punto se provoca un spike. En
el caso de (b), la variable n sigue elevdndose mientras que el potencial de membrana
disminuye hasta cruzar la n-nullcline. Para esos valores la neurona se estd recuperando
del spike. En el caso de (¢), tanto el potencial de membrana como 7 disminuyen. En
este punto es imposible que vuelva a suceder un spike, por lo que nos encontramos
en el periodo refractario absoluto. El momento en el que nos acercamos a (d) estamos
mads cerca de cruzar la V-nulicline, de forma que nos vamos acercando al potencial de
equilibrio, pasando por el periodo refractario relativo.

Retrato de fase

La evoluciéon de Vm en funciéon de cada una de las gating variables se llama trayectoria.
Dependiendo del punto inicial, el sistema puede tener diferentes trayectorias, como las
mostradas en la Figura[1.6] Todas esas trayectorias estdn atraidas a un punto de equili-
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1.3. Sistemas dindmicos

§ (a) resting (b) excitable (c) periodic spiking
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Figura 1.6: Tres retratos de fase para el plano de Vmy n, la gating variable asociada al
K™*. Se presentan diferentes estados: los asociados a un equilibrio estable, i.e. equilibrio
(a) y excitable(b), y una 6rbita periédica atractora asociada al limite de ciclo estable, (c).
Figura extraida de [5].

brio, llamado atractor. La descripcién cualitativa de estas trayectorias, es el llamado
retrato de fase.

Una propiedad fundamental de las neuronas es su excitabilidad, ilustrada en la
Figura[l1.6] Grandes perturbaciones en el potencial de membrana, como es el caso
de (b), se amplifican y dan como resultado un spike. Por otra parte, las pequefas
perturbaciones del potencial de membrana que no superan el umbral, provocan un
ligero alejamiento respecto al equilibrio sin llegar a ser spikes. Estas corresponden a un
concepto explicado en la Seccién[1.2]e ilustrado en el retrato de fase en[L.6{a).

Si inyectamos suficiente corriente externa en la neurona, la llevamos a un estado
en el cual presenta una actividad periédica. Desde el punto de vista de los el
estado de la neurona pasa a tener un ciclo limite estable, también conocido como
orbita periddica estable, como se puede ver en la Figural[L.6c.

Bifurcacion

Para conseguir los diferentes retratos de fase, podemos utilizar diferentes valores para
la corriente aplicada, I,pp, la cual suponemos constante durante toda la simulacion. Si
jugamos con estos valores, nos daremos cuenta de que existe un intervalo de valores
de I, que corresponde con la transicion entre el equilibrio y la actividad de spikes.
Desde el punto de vista de los[SSDD] esta transicion corresponde a la bifurcacion de la
dindmica neuronal, i.e., un cambio cualitativo del retrato de fase del sistema.

Dos bifurcaciones importantes en neurociencia son la bifurcacién de SNIC y la
bifurcacién tipo HOPE Estas describen las neuronas tipo 1y II, respectivamente. Su
comportamiento se puede observar en la Figura[l.7, donde se ven dos diagramas de
bifurcacién, obtenidos tras aplicar un barrido de corrientes constantes a dos neuronas
distintas, y obteniendo la frecuencia de spikes con la que responden. En la figura de la
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1. INTRODUCCION
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Figura 1.7: Curvas de frecuencia de spike-intensidad (F-I) de neuronas corticales pira-
midales. La curva de la izquierda corresponde a una neurona de tipo I (bifurcacién de
SNIC), donde la bifurcacién se encuentra alrededor de 40 p A, y la curva de la derecha
corresponde a una neurona de tipo II (bifurcacién de HOPF), donde la bifurcacién se
encuentra alrededor de 350 p A. Figura extraida de [5]

izquierda (Class 1 excitability) se muestra una bifurcacién tipo SNIC, que se caracteriza
por mostrar una evolucién continua durante el proceso. Por contra, la figura de la
derecha muestra una bifurcaciéon tipo HOPF (Class 2 excitability), que presenta una
discontinuidad en el punto de bifurcacién.

Estabilidad

Como se ha explicado hasta ahora, los se pueden clasificar basicamente en
estables e inestables. Son estables cuando la trayectoria tiende a un punto o una 6rbita,
mientras que son inestables cuando las trayectorias del mismo sistema, en condiciones
iniciales diferentes, acaban divergiendo. Ademads de estas dos clasificaciones, se puede
encontrar una tercera clasificacion: los sistemas caéticos.

Estos sistemas se caracterizan por presentar soluciones que se mueven en torno
al atractor de manera irregular. Pasado el tiempo, las diferentes trayectorias no son
cercanas, aunque suelen ser cualitativamente similares.

1.4 Objetivos

El objetivo de este trabajo es simular el comportamiento neuronal en un simulador eléc-
trico como contribucién a la investigacién en el drea de la neurociencia computacional.
Para ello se han modelado neuronas utilizando el modelo de Hodgkin-Huxley [1],[HH]
y el modelo de FitzHugh-Nagumo [2] [3],[FHN} una simplificacién del anterior. Con
el fin de acomodarse con los modelos, se ha comenzado por su implementacién uti-
lizando MATLAB, ya que ha sido una herramienta principal a lo largo del grado. Sin
embargo, Cadence era una herramienta desconocida, al igual que el lenguaje Verilog-A
utilizado. De esta forma, ha servido como puente entre los modelos matemaéticos y su
implementacién en un lenguaje de descripcién hardware, como es Verilog-A.
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1.5. Estructura del trabajo

1.5 Estructura del trabajo

El desarrollo de los modelos matemadticos utilizados se encuentra en el Capitulo 2. Este
capitulo comienza por la introduccién del circuito estdndar para algunos modelos,
como es el caso del modelo de Hodgkin-Huxley (2.1). Posteriormente, en la seccién 2.2
se introduce y se desarrolla el modelo Hodgkin-Huxley, seguido por el desarrollo del
modelo de la simulacién sindptica en la seccién 2.3; por dltimo, en la seccién 2.4, se
introduce y desarrolla el modelo de FitzHugh-Nagumo.

En el Capitulo 3 se explica c6mo se ha realizado la implementacién de los modelos,
ademads de los resultados obtenidos a partir de las simulaciones realizadas para este
trabajo. Se ha empezado por el modelo Hodgkin-Huxley(3.1), explicando cémo se
ha implementado el modelo en MATLAB y posteriormente en Cadence. Ademas, la
implementacién y los resultados obtenidos a partir de la simulacién sindptica también
se encuentran en esta seccion. La siguiente seccidn (Seccién 3.2) corresponde a la
implementacion y a los resultados del modelo de FitzHugh-Nagumo. Para finalizar, en
la seccion 3.4, se plantea la manipulacién de los modelos implementados para buscar
el caos como una posible aplicacion.

El cédigo utilizado para este trabajo se encuentra en los anexos A y B.
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En este capitulo se introducen los modelos matematicos utilizados a fin de simular
el comportamiento neuronal. Con el fin de asegurar la correccion de la implementa-
cién, se han seguido los conceptos desarrollados en el Capitulo[l} provenientes de la
busqueda bibliografica previa a la implementacién de los modelos.

2.1 Conceptos generales

Ala hora de reproducir sistemas complejos compuestos por neuronas, se necesitan
modelos matematicos que permitan simular su comportamiento. Por lo general se
aprovechan las caracteristicas eléctricas de una neurona, como el comportamiento
capacitivo, las corrientes i6nicas y el potencial de membrana, a fin de construir un
circuito equivalente funcionalmente, como el que se muestra en la Figura[2.1}

V
gs Tapp Cm %L %1 G2
O
Ey = FE, E

E,

Figura 2.1: Representacion del circuito equivalente para el modelo de una neurona que
puede recibir impulsos sindpticos o de una corriente inyectada. Figura obtenida de [4].

Dadas estas caracteristicas, el cambio de potencial de membrana en cada instante
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2. MODELOS MATEMATICOS DEL COMPORTAMIENTO NEURONAL

de tiempo viene dado por la siguiente ecuacién diferencial:

av ]

s = ~im* Lapp+ Isyn 2.1
Donde i), es la suma de las corrientes idnicas a través de la membrana, C,, es la capaci-
dad total de la membrana, I, es la corriente aplicada e Iy, es la corriente sindptica.
Aprovechando este tipo de descripcion, se pueden simular sistemas de gran tamafio
de manera relativamente sencilla. Dos de los modelos mds usados son el Hodgkin-
Huxley [1] y el FitzHugh-Nagumo [2], que es una simplificacién del anterior. Dada su
relativa sencillez y popularidad, estos son los dos modelos que se van a implementar
en este trabajo.

2.2 Modelo Hodgkin-Huxley

Uno de los modelos mds importantes en neurociencia computacional es el modelo[HH]
[1], extraido del estudio del ax6n gigante de un calamar. En este estudio se determin6
que las corrientes predominantes eran las de K™ ylas de Na™. Por tanto, la corriente
iénica total i,, serd la suma de las corrientes debidas a estos iones (Ix, In,), mas una
corriente que representa posibles pérdidas I;.

Para estimar i,,, es necesario conocer las conductancias g; y el potencial de equili-
brio E; para cada canal i = (Na, K, L). Asi, obtenemos:

n
Im :Zgi(V—Ei) (2.2)

Para estimar el potencial de equilibrio, E;, se utiliza la ecuacién de Nernst, la cual
no es objeto de estudio para este trabajo.

Para estimar el valor de las conductancias, g;, es necesario separar entre conduc-
tancias persistentes y transitorias tal y como se ha descrito en el Capitulo[1]

* En el caso de las conductancias persistentes usamos una Unica gating variable,
n, asociada en nuestro modelo al canal K*. Su valor aumentaréd siempre que
el potencial de membrana aumente, pero también dependerd del ntiimero de
eventos independientes que pueden provocar la abertura del canal, k. En este
caso, la probablididad de que el canal K* esté abierto, en tanto por uno, serd la
indicada en la ecuacién (2.3), donde k = 4 [1].

Py = nF (2.3)

Describimos las transiciones de cada puerta de este tipo en un sistema en el
que, para un valor determinado de «,(V), la puerta pasara de cerrada a abierta,
mientras que para un valor determinado de 3,,(V), la puerta pasard de abierta a
cerrada. Si sabemos que 7 es la probabilidad de que dicha puerta esté abierta,
obtenemos:

dan
T =¢p(a,(V)A—-n)-B,(V)n) (2.4
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2.2. Modelo Hodgkin-Huxley

Para describir a, (V) y ,(V), se utilizan las siguientes ecuaciones, segun el tra-
bajo realizado por Wang Buszaki [8]:

— 0,01 —V¥34___
(V) =001 L (2.5)
Bn(V) =0,125exp(— L) (2.6)

 Para el caso de las conductancias transitorias, usamos las dos gating variables m
y h asociadas en nuestro modelo al canal Na?*. Para este tipo de canal existen
dos tipos de procesos: uno de abertura del canal (m) y otro que bloquea el canal
(h). Esto significa que los dos procesos tienen un comportamiento opuesto, i.e,
si el potencial de membrana aumenta, m aumenta mientras que / disminuye.
Si el potencial de membrana disminuye, entonces & aumenta mientras que m
disminuye. En el caso concreto del canal Na®*, la probabilidad de que éste esté
abierto, en tanto por uno, serd la indicada en la ecuacién (2.7), donde k = 3 [1].

Png=mFh 2.7)

Describimos las transiciones de cada puerta de este tipo de forma andloga a n para
el valor de m. Para el valor de h, se describe de forma opuesta, i.e., mientras a (V) au-
mentay (V) disminuye, el valor de a,,(V) disminuye y 3,,(V) aumenta. Si sabemos
que m es la probabilidad de que dicha puerta esté abierta y & es la probabilidad de que
dicha puerta esté bloqueada, obtenemos:

dm dh
i =panp(V)A-m) - Bn(VIm) T =¢(ap(V)A-h)-pr(V)h) (2.8)
Para describir a,,(V), B, (V), ap (V) y Br(V), se utilizan las siguientes ecuaciones,

segun el trabajo realizado por Wang Buszaki [8]:

V+33 ~ V +58
V+33) ﬁm(v) _4exp(_
10

anr(V)=0,01
1-exp(-

) (2.9)

V+50

1
) Br(V) exp(VI“OZO) (2.10)

Asi pues, el valor de las conductancias en cada unidad de tiempo, se obtienen
multiplicando la conductancia méxima (g;,,) por la probabilidad de que esa puerta
esté abierta o cerrada (Px 0 Pyny).

Como se puede observar, las ecuaciones (2.5), y son estructuralmente
iguales, pero los valores han sido modificados con tal de cumplir con la fisiologia de
cada canal.

Asi, el modelo[HHInos da el valor de la corriente que atraviesa la membrana iy,
como la suma de las corrientes i6nicas mas la corriente de fuga]|

im=gL(V —Ep) +gxn*(V — Ex) + gnam>h(V — Eny). 2.11)

ap(V)=0,07exp(—

Para obtener el potencial de membrana usamos la ecuacion (2.1) y obtenemos:

awv 1
- = 4 - 3
E = —Uapp+ Lsyn— 8LV —EL)— ggn (V- Ex) — §nall h(V — Ena)) (2.12)
m
11os valores utilizados para las conductancias méaximas son gy, = 0,1uS/mm?2, gnq = 45uS/mm? y
&x = 18uS/mm?. Los valores de potencial de equilibrio de los canales utilizados han sido: E; = —65mV,
Eng=-55mVy Ex = —-80mV, siguiendo la simulacién de una neurona piramidal por Wang Buzsaki (8]
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2. MODELOS MATEMATICOS DEL COMPORTAMIENTO NEURONAL

2.3 Corriente sindptica

Tal y como se ha especificado en la Seccién[1.2} la conductancia sindptica se comporta
de forma anéloga a los canales i6nicos, por lo que se puede reproducir su compor-
tamiento de una forma similar [4], i.e, una conductancia cuyo valor real depende de
una variable aleatoria, que en nuestro caso serd P;. Las ecuaciones utilizadas son las
ecuaciones para la variable aleatoria y para el valor de la corriente de
salida.
dPp; 1 Py

=a -— (2.13)

N —
dt 1+exl9(—M) Ts

Tour = gsynPs(V_ Vsyn) (2.14)

Donde P; es la probabilidad de que el canal sindptico esté abierto, a5y 75 determi-
nan el comportamiento de la abertura y del cierre respectivamente, utilizadas en este
trabajo como constantes. Los valores utilizados para esta simulacién se han obtenido
de [9], donde se diferencia entre neuronas inhibidoras y excitadoras El En concreto, el
tipo de transmisién excitadora para la que se ha modelado el canal es para el receptor
de tipo[AMPA] mientras que para simular la transmisién inhibidora se ha tomado como
referencia el receptor de tipo

Con el fin de reproducir la sinapsis lo mas realista posible en estas condiciones,
serd necesario condicionar las conductancias a los spikes recibidos por el canal.

2.4 Modelo FitzHugh-Nagumo

El modelo de FitzHugh-Nagumo [2] [3],[FHN] es uno de los modelos més bésicos para
estudiar la dindmica neuronal debido a su simplicidad, ya que el sistema se compone
solamente de dos variables y tres pardmetros. Este modelo fue obtenido como resultado
de simplificar las ecuaciones del modelo [HHI [1], de forma que se puede considerar
fisiol6gicamente correcto. Dichas simplifaciones son las siguientes:

e Lavariable m se altera rdpidamente en comparacion a las variables n y h, por lo
que se supone que ha llegado al estado estacionario.

» Las variables n y h tienen una dindmica similar, por lo que: 1 — h(f) = an(t).

Si suponemos que y =1 — h = an y sustituimos en las ecuaciones de[HHInos queda
un sistema de dos ecuaciones, (2.15) y (2.16), cuyas nullclines se muestran en la Figura
2.2

dV _ B y4 _ 3

Cm% = I_gL(V—EL) - gK; (V_EK) _gNamoo(l —y)(V_ENa) (2.15)
dy

7= "W A=N+hyy (2.16)

21,0s valores utilizados para la sinapsis excitadora son: a5 =3,48, 75 =2y Vsyn = 0. Para la sinapsis
inhibidorason: as =1, 75 =10y Vsy, = -70mV.
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2.4. Modelo FitzHugh-Nagumo

o dmdr -

0.2 " acl-on. dv/dt =01

potential '
00 +4—-F+—"-T—"T—TF—"—
0 40 80
v (mV)

Figura 2.2: Nullclines de las ecuaciones de[HH! Obtenidas para I,,, = 0. Nétese que n
se corresponde a nuestra variable y Extraidas de

Con el fin de reproducir la dindmica de las nullclines obtenidas a partir de la simpli-
ficacién anterior, se establecen las siguientes ecuacionesf|:
V=VV-a)0-V)=y+Ispp (2.17)

y=e(V-yy (2.18)

Donde V representa el potencial de membrana e y representa la variable de recu-
peracion.

10000 T T T T T T T

8000 f,

6000 % .
4000 ™, 1

2000 S

2000F . 1
4000 WA

-6000 L

8000 1 1 1 1 1 1 1

Figura 2.3: Nullclines obtenidas en MATLAB a partir de igualar las ecuaciones y
(2.18) a cero. Obtenidas para Ipp = 0.

3Los valores utilizados son una ligera modificacién de , enelcual @ =-0,1,6 = 0,01,y = 0,008 y las
condiciones iniciales para x e y son iguales a 0.
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En este capitulo presentamos los resultados obtenidos en MATLAB y en Cadence des-
pués de realizar distintas simulaciones. En la Seccién|3.1|se explica la implementacién
[HHl Ademés, se muestra también la implementacién del canal sindptico en Cadence
(Seccion[3.1). En la Seccién3.2]se muestran las partes relevantes del cédigo utilizado
para simular el modelo de una neurona [FHNl Posteriormente, en la Seccién se
comparan ambas herramientas y, finalmente, en la Seccion 3.4]se plantea la aplicacién
de estos modelos para encontrar el caos en su dindmica.

3.1 Modelo Hodgkin-Huxley

Para las simulaciones realizadas, se ha seguido lo descrito en la Secci6n[2.2] Para ello,
se han utilizado los valores especificados en la Tabla[3.1Ja menos que se haya indicado
lo contrario. Dichos valores se han obtenido de [8].

Pardmetro | Valor asignado

8k 18 uS

gNa 45 uS Variable | Condicién inicial
gL 0.1 uS m 0.1
0} 4 n 0.1

Ex -80 mV h 0.9

Ena 55 mV Vin -65 mV

Ep -65 mV
C 1nF

Cuadro 3.1: Valores utilizados para el modelo de[{Hl obtenidos de [8].
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3. RESULTADOS

Implementacién en MATLAB

Con el fin de simular el comportamiento neuronal descrito por el modelo de[HH en
MATLAB, se han escrito las ecuaciones diferenciales descritas en la Seccion 2.2} las
cuales hacen referencia a la dindmica de las gating variables (m, n, h), ademas del
potencial de membrana V. Estas ecuaciones son integradas usando como método
numérico un Runge Kutta de orden 4 de un paso fijo de 0,05 ms. Dicha funcién, llamada
desde el programa principal, computa la evolucién temporal de las variables de una
segunda funcién que tiene incluidas las ecuaciones diferenciales. Tanto el programa
principal, como la funcién que contiene las ecuaciones diferenciales y la funcién Runge
Kutta 4 se encuentran en el Anexo[Al

En la Figura[3.1|se muestra la evolucién temporal de las variables dindmicas descri-
tas en el modelo[HHl Como ejemplo, al aplicar una corriente constante de 0.5mA ala
neurona[dH] se puede observar que alrededor de los 26 ms, el potencial de membrana
aumenta bruscamente en (A), causando el spike. Dicho efecto viene dado por la subida
abrupta de la variable m que describe la activacién de Na?*. Asi mismo, justo en el
momento en el que esta variable se activa, como se puede ver en (B), la variable que
expresa la inactivacion del canal Na?* (h), disminuye lentamente, dando oportunidad
a que las variables m y h sean cercanas a 0.7, lo cual produce que el flujo de iones
de Na?" aumente considerablemente, provocando una fluctuacién importante en el
potencial de membrana. Esta fluctuacion es el spike provocado. En el momento en
el que K llega a 0, la conductancia del canal Na?* se desactiva. A su vez, el aumento
del potencial de membrana, provoca la activacion de la conductancia del canal K™,
elevando n y causando la apertura del canal K™ justo en el momento en que el potencial

o
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Figura 3.1: Potencial de accién en (A) junto a su potencial de equilibrio marcado en linea
de puntos. En (B) se encuentra la evolucion de las gating variablesn m y h. Obtenido en
MATLAB a partir de las ecuaciones descritas en el Capitulo[2]y una corriente constante
Iapp de 0.5mA.
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3.1. Modelo Hodgkin-Huxley

de membrana consigue su maximo (26,5 ms aproximadamente). Esta activacién viene
dada por la necesidad de la neurona de mantener su estado de equilibrio. Al tener un
alto nivel de iones de sodio, el sistema reacciona cerrando las puertas de entrada del
Na*" y permitiendo la salida de K™ para asi disminuir el potencial de membrana a
valores cercanos a —65mV. De esta forma el potencial de membrana disminuye y el
resto de variables vuelven a su condicién inicial.

Se puede observar cémo la variable m decae mds rapidamente que la variable n
(véase ecuaciones y [2.8)). De igual manera, se observa que hay un periodo de
aproximadamente 0,5 ms donde la puerta del K* (n) estd mas activada que la puerta
de desactivacion del Na?* (ademds de la puerta de activacién m), causando lo que se
llama periodo refractario absoluto. Este periodo es un tiempo en el que la neurona es
insensible a estimulos exteriores.

Implementacion en Cadence

Para simular una neurona[HH| en Cadence se ha descrito su comportamiento usando
Verilog-A, uno de los dos lenguajes estdndar utilizados para describir el comportamien-
to hardware junto con el VHDL-A. Por ello, es 1itil para simular circuitos electrénicos y
se ha decidido utilizar para la realizacion de este trabajo. Para mds informacion, ver [12].

Se ha creado un componente llamado canal que integra las ecuaciones diferenciales
explicadas en la Secci6n 2.2} de forma que simula el funcionamiento de los canales
i6nicos de la neurona. Como se puede ver, el componente tiene 11 conectores: el flujo
de corriente i y o, las gating variables m, n,y h, las corrientes iénicas i Na,iL, e iK, ylas
conductancias gNa, gLy gK. En la Figura[3.2]se puede ver el componente conectado
a un condensador, que simula la capacidad de membrana, y junto a una fuente de
corriente, que simula la corriente de excitacion.

Figura 3.2: Esquema de una neurona[HHl conectada a su corriente de excitacion Ibias.
Implementado en Cadence.

A continuacién se muestra parte del codigo escrito en Verilog-A, en concreto la
inicializacién de las variables que utilizaremos. Las variables m, n, h, gNao, gKo, gLo,
iNa,iL e iK son las sefiales inicamente de salida. Son ttiles para obtener informacién
acerca del estado de la neurona. Las variables i y o son las sefiales de entrada y salida,
mediante las cuales fluyen las corrientes iénicas de la neurona y se mide su potencial
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3. RESULTADOS

de membrana. Las variables inicializadas como parameter real son las condiciones
iniciales y los pardmetros que se indican en la Seccién[2.2] Ademas se han utilizado
variables auxiliares de tipo real para poder actualizar los datos mientras se integran las
ecuaciones diferenciales.

module canal( i, o, n, h, m, gNao, gKo, glLo, iNa, iL, iK );
inout i, o, n, h, m, gNao, gKo, glLo, iNa, 1L, iK;
electrical i, o, n, h, m, gNao, gKo, glo, iNa, iL, iK;

parameter real gL = 0.1; //Initial conditions and parameters
parameter real vL = —-65;
parameter real gKO = 18e;
parameter real nO = 0.1;
parameter real vK = —-80;
parameter real gNaO = 45;
parameter real mO = 0.1;
parameter real hO = 0.9;
parameter real vNa = 55;

real an, bn, am, bm, ah, bh, np, gK, mp, hp, gNa, Vv;

La descripcién del comportamiento del canal comienza por definir el potencial
de membrana, llamado Vv en el cédigo, como la diferencia de potencial entre i y o.
Dicho potencial se multiplica por 1000 con la finalidad de ser coherente con el resto de
pardmetros utilizados en el modelo, ya que el modelo considera el potencial en mV.

Las siguientes lineas de c6digo se corresponden a las ecuaciones explicadas en
de las cuales obtenemos los valores de a y 8 para cada gating variable.

Vv=V (i,0)*1000; // Membrane potential

an = 0.01x(Vv+34)/(l-exp(-0.1% (Vv+34)));//alpha & beta values for m n h
bn = 0.125%exp (- (Vv+44) /25);

am = 0.1* (Vv+33)/(l-exp(-0.1x (Vv+33)));
bm = 4xexp (- (Vv+58) /12);
ah = 0.07xexp (- (Vv+50) /10) ;

bh = 1/ (1+exp (-0.1x (Vv+20)));

Una vez se han obtenido todos los valores de a y 3, se pueden obtener las conduc-
tancias gK y gNa, tal y como se ve en el siguiente c6digo:

gk = gKOxpow (V(n),4); //new values of conductances
gNa = gNaOxpow (V(m),3) *V(h);

Finalmente, se escriben y se resuelven las ecuaciones diferenciales mediante la
funcién integradora idt (), la cual utiliza el método de integracién definido para el
simulador eléctrico. Por defecto usa una regla trapezoidal de paso variable, definido
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3.1. Modelo Hodgkin-Huxley

por un nimero méximo de pasos y un cambio maximo entre dos pasos consecutivos.
Aun asi, se puede cambiar modificando las opciones de simulacién. La solucién a
estas ecuaciones diferenciales seran las salidas m, n y h para cada instante de tiempo.
A las salidas gNao, gKo y gLo se le asigna el valor de las conductancias obtenidas
anteriormente y el valor constante gL.

np = 4% (anx (1-V(n))-bn*V(n)); //Differential equations to resolve

)
mp = 4x (amx (1-V(m) ) —bm*V (m) ) ;
hp = 4« (ahx (1-V (h))-bhxV (h))

’

V(n) <+ idt (np, no0); //Resolve Differential equations
V(m) <+ idt (mp, m0);
V(h) <+ idt (hp, hO);

V (gKo) <+ gK; //Outputs
V (gNao) <+ gNa;
V(gLlo) <+ gL;

Obtenidas las conductancias se calcula, para cada uno de los canales, la corriente
que hay entre i y o tal y como se explica en la ecuaciéon 2.11); obteniendo asi, co-
mo parametros de salida, las corrientes i Na, iL e i K, que resultan de multiplicar las
conductancias por la diferencia entre el potencial de membrana y el de equilibrio.

I(i, o) <+ (((Vv-vL)*gL + (Vv-vK)=x*gK + (Vv-vNa)=xgNa)/1000);

V (iNa) <+ (Vv-vNa)xgNa;
V(iL) <+ (Vv-vL) xgL;
V (iK) <+ (Vv-vK) *xgK;

El c6digo completo escrito en Verilog-A para simular el comportamiento neuronal
siguiendo el modelo[HH]se encuentra en el apéndice[B}

Comportamiento de la neurona[HH en Cadence

Una vez modelada la neurona, es necesario comprobar que su comportamiento sea
coherente. En la Figura[3.3|se puede observar la evolucién temporal descrita anterior-
mente del potencial de membrana (A) junto a sus gating variables (B), ademas de la
evolucion temporal de las conductancias (C) y las corrientes i6nicas (D). Tal y como
se prevee segtin lo explicado en el Capitulo[l]y en el Capitulo[2} en el momento en el
que iyg alcanza su maximo, la conductancia gy, entendida como el producto de la
conductancia maxima por las variables m y h (i.e gna(t) = §nvam>h) aumenta significa-
tivamente (C). Sin embargo, como se puede ver en (D) ,la intensidad iy, decrece ya que
se toma como referencia el exterior de la neurona. En el momento en el que n empieza
a elevarse, gx aumenta, provocando también un aumento de la corriente ik, en este
caso positivo ya que los iones K* salen de la neurona. Por lo que respecta a la corriente
i1, la conductancia gy, es constante pero al alterarse el potencial de membrana durante

23



3. RESULTADOS

el spike, la corriente iy se ve afectada positivamente. Finalmente, también se puede
observar que las gating variables (m, n, h) se comportan en (B) tal y como se ha descrito
al principio de esta .
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Figura 3.3: Un spike en la (A) junto a su nivel umbral, marcado en linea de puntos. En
(B) se encuentra la evoluciéon de las gating variables m, n y h. En (C) se muestra la
evolucion de las conductancias gL, gNa y gK mientras que en (D) se muestran el valor
de las intensidades iL, iNa, iK e i,,,. Obtenido en Cadence con una corriente constante
de 0,5mA.

Asi como se ha explicado en la Seccién|1.3] existen dos tipos de neuronas segun su
excitabilidad. Para comprobar qué tipo de excitabilidad obtenemos para este modelo y
con los parametros escogidos, se ha aplicado a una neurona[HHl disefiada como se ha
mencionado previamente en esta seccién un barrido de intensidad entre -1mAy 1 mA,
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3.1. Modelo Hodgkin-Huxley
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Figura 3.4: Variacion de la frecuencia de spikes obtenida en funcion de la corriente apli-
cada (I). Obtenido en Cadence para una neurona[HHl con un barrido de intensidades
entre -1mAy 1mA.

ya que segun [13], éste es el intervalo de valores de intensidades que podemos aplicar al
tipo de neurona que hemos considerado sin llegar a dafiarla, de forma que sea realista
biolégicamente. En la Figura se puede ver como el modelo implementado
presenta una bifurcacién tipo HOPE por lo que es una neurona de tipo II. Este tipo
de bifurcacién se caracteriza por una transicién brusca entre dos estados, tal como se
observa aqui.

Sinapsis

Segtin lo explicado en la Seccién[1.2} para poder conectar dos neuronas es necesario
crear un canal sindptico mediante el cual podamos transmitir informacién de una neu-
rona a otra. Para ello se ha creado un componente llamado i_syn similar al componente
canal explicado en el apartado anterior.

En este trabajo solo se han considerado redes neuronales donde tenemos una tinica
poblacién de neuronas. Todas las neuronas consideradas son del mismo tipo (tipo II) y
excitadoras, por lo cual, todas las sinapsis de tipo excitatorias. No obstante, también
se ha tenido en cuenta las sinapsis inhibitorias. Por ello, se han creado variables y
ecuaciones distintas para cada tipo. De esta forma se puede modificar ligeramente el
c6digo para que funcione tanto si se trata de una neurona excitadora como inhibidora.

Tal y como hemos dicho, la estructura del c6digo que computa las corrientes si-
napticas es similar al c6digo que computa las corrientes i6nicas. En primer lugar, se
declaran e inicializan las diferentes variables: la entrada i y la salida o, las conductan-
cias inhibitorias y excitatiorias méximas gloy gEo, las variables aleatorias Ps_I y Ps_E,
y gnd para tener una referencia a la hora de obtener el potencial de membrana de la
neurona presindptica Vpre.

module i_syn(i, o, glo, gEo, Ps_I, Ps_E, gnd);
inout i, gIo, gEo, Ps_I, Ps_E, gnd;
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output o;

electrical i, o, glIo, gkEo, Ps_I, Ps_E, gnd;//Initial conditions
parameter real gkE = 5.4; //and parameters
parameter real vE = 0;

parameter real a_E = 3.48;

parameter real b_E = 2;

parameter real gl = 4.14;

parameter real vI = -65;

parameter real a_I = 1;

parameter real b_I = 10;

real Vv, Vpre, Ps_I_p, Ps_E_p, PsE, PsI;

A continuacion se escriben las ecuaciones diferenciales correspondientes a Ps_I p

y Ps_E_p (2.13).

//Differential equations to resolve
Ps_I p = a_I*(1/(l+exp((-Vpre-20)/2))) - (V(Ps
Ps_E_p = a_E*(1/ (l+exp((-Vpre-20)/2))) - (V(Ps

Una vez tenemos las ecuaciones diferenciales, se integran mediante la funcién
idt (). Entonces podemos obtener las conductancias sindpticas inhibitorias y exci-
tatorias (ver ecuacién (2.13)). En este caso se ha anulado la conductancia inhibitoria
multiplicdndola por cero para que no tenga efecto en la salida de corriente del canal.

V(Ps_I) <+ idt (Ps_I_p, 0); //Resolve differential equations
V(Ps_E) <+ idt (Ps_E_p, 1); //and get outputs

V(gIo) <+ gIxV(Ps_TI)=«*0;
V (gEo) <+ gExV (Ps_E);

El flujo de informacién deberia ser transmitida inicamente desde la neurona pre-
sindptica a la postsindptica de forma unidireccional y solo cuando la neurona pre-
sindptica ha realizado un spike. No obstante, con el codigo descrito anteriormente,
no se tiene en cuenta si se ha producido un spike, por lo que se deben condicionar
las salidas del canal a que este evento haya sucedido. Ademads, también se debe tener
en cuenta la unidireccionalidad, ya que al tratarse de un sistema eléctrico, se podria
transmitir informacién desde la neurona supuestamente postsindptica a la neurona
supuestamente presindptica.

Con el fin de solucionar las observaciones anteriores, se ha condicionado la salida
de corriente del canal sindptico de forma que si no ha ocurrido un spike en la neurona
presindptica, ésta serd igual a cero. Para comprobarlo se mide el potencial de mem-
brana de la neurona presindpticay se comprueba que éste sea mayor que cero, lo cual
signficiaria que ha superado su umbral y que se estd evocando el spike.
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3.1. Modelo Hodgkin-Huxley

if (Vpre > 0) begin //Spike
I(i, o) <+ ((Vv—vI)=xV(gIlo)+ (Vv-VvE)=*V(gEo))/15000;
end
else begin
I(i, o) <+ 0;
end
end

Cabe remarcar que la salida del canal corresponde con la ecuaciéon (2.14). Ademads
se ha decidido dividir la intensidad entre un factor empirico de 15000 para conseguir
que ocurra una sinapsis sin llegar a producir una conexion directa entre los nodos.

El c6digo completo correspondiente a la sinapsis se encuentra en el Anexo[B}

Para poder utilizar el canal sindptico con més de una neurona comodamente, se
ha realizado un simbolo para las neuronas, el cual se puede ver en la Figura[3.5] Este
simbolo contiene el circuito que se muestra en la Figura[3.6} de forma que es necesario
aplicarle una corriente externa para que la neurona pueda reaccionar.

Figura 3.5: Simbolo de neurona[HH] Figura 3.6: Circuito contenido en el simbolo
en Cadence. de la neurona[HH]creado en Cadence

Para la siguiente simulacion se han conectado diez neuronas en serie mediante
el canal i_syn. Los nodos gnd cumplen el papel de medio extracelular, de forma que
todas las referencias de nuestros componentes se tendrdn que conectar a alguno de
los dos creados. En la Figura[3.7]se puede ver como se ha conectado cada componente
individualmente mientras que en la Figura[3.8|se puede ver cémo se han conectado las
diez neuronas.

En la Figura[3.9|se encuentran los potenciales de membrana de cada neurona. La
neurona V1 recibe la corriente aplicada y transmite su spike hacia V2, la cual transmite
su spike hacia V3, y asi sucesivamente. Como se puede observar, cuando una neurona
presindptica realiza un spike, éste provoca dos posibles respuestas en la neurona pos-
tsindptica: otro spike o un[EPSPl En el caso del dltimo efecto, éste viene dado porque
la corriente que han transmitido durante ese periodo de tiempo no ha sido suficiente
como para evocar un spike. Aunque la mayoria de neuronas postsindpticas reaccionan
cuando la neurona presindptica realiza un spike, algunas veces éste no consigue alterar
suficientemente el potencial de membrana de la neurona a la que estd conectada. As{
como se ha explicado en[L.2} el tltimo caso sucede cuando el potencial de membrana

27
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Figura 3.7: Conexiones de cada componente para la simulacién de diez neuronas[HH]
conectadas mediante el canal sindptico en Cadence.

Figura 3.8: Esquema de diez neuronas [HH| conectadas en serie mediante el canal
sinaptico en Cadence.

se estd recuperando del spike producido, i.e, se encuentra en el periodo refractario
absoluto (e.g, el spike que realiza la neurona V1 en el tiempo ¢ = 40 ms).

Para observar con precision el efecto de una neurona presindptica sobre la neurona
postsindptica, se ha buscado en la simulacién anterior la aparicion de un[EPSP| previo
aun spike, asi como se ha explicado en la Secci6n[1.2] Para ello, se han ampliado las
sefiales V4 y V5 entre 220 y 240 ms. El resultado se encuentra en la Figura[3.10} donde
coincide cualitativamente con lo que se describe en el Capitulo[1]

Para comprobar cémo se propaga el spike, se ha excitado en el mismo circuito
la neurona V1 con un pulso de 10 mA durante 3 ms a partir de 0 ms. Para evitar la
influencia de las condiciones iniciales al sistema, se ha vuelto a excitar la primera
neurona 200 ms después con el mismo pulso. En la Figura[3.11]se puede ver el resultado
obtenido del segundo pulso, donde se puede apreciar como el tiempo que tarda una
neurona en alcanzar su umbral es menor que en el caso de aplicar una corriente
constante.

3.2 Modelo FitzHugh-Nagumo

El modelo de [FHNI se ha desarrollado siguiendo las ecuaciones y los valores de los
pardmetros especificados en el apartado[2.4] Para la intensidad aplicada al modelo se
ha utilizado una corriente senoidal inspirada en la corriente aplicada en [14]. Sin
embargo, los parametros de dicha corriente han sido modificados con el fin de obtener
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Figura 3.9: Potencial de membrana para cada neurona[HHl V1 es el potencial de mem-
brana de la neurona excitada por una fuente de corriente DC a 1 mA.

una respuesta coherente, ya que las ecuaciones utilizadas en [14] y [11], de donde se
han extraido los pardmetros utilizados, son distintas.

01
Lapp = 5_—=5in(501) (3.1)

Implementacién en MATLAB

Para simular una neurona siguiendo el modelo de se ha seguido una estructura
similar a la que se ha usado para el modelo de[HH Se ha modificado el codigo de
Runge Kutta 4 de forma que la intensidad que recibe la neurona pueda variar en el
tiempo, dependiendo del paso fijo que utiliza el método numérico. Dicha modificacién
se puede ver en el Anexo[A] donde se ve comentada la corriente utilizada de la ecua-
ci6én (3.1), ya que no puede ser introducida como condicién inicial. De esta forma, la
funcién principal llama a la funcién Runge Kutta 4 introduciendo como pardmetros las
ecuaciones diferenciales y sus condiciones iniciales. Ademds de la funcién de Runge
Kutta 4, la funcién principal y las ecuaciones diferenciales se encuentran en el Anexo[Al

29



3. RESULTADOS

Presynaptic neuron

0061 Postsynaptic neuron
Pre-spike Post-spike
e |
I |
| |
0.02 | |
= l Depolarization | |
I |
c ot |
Q
£ '
a |
2 | N
g 002t [ | | Hiperpolarization
§ ' R
% | |
| | I
-0.04 | |
| EPSP J |I
7 A/ /| Absolute Relative
— . | refractol refractol
0061 I T I|*£ ry ry
- — —Hpemolarization  ———
. Rest perpo
008 L L L L 1 L L L L )
2200 222 224 226 228 230 232 234 236 238 240

Time(ms)

Figura 3.10: Spike a partir de la suma de [EPSPl Obtenido en Cadence a partir de la
simulacion sindptica de dos neuronas del modelo de [HH| siguiendo las ecuaciones
especificadas en la Seccién2.2]de este trabajo.

En la Figura[3.12]se muestra la evolucién temporal del potencial de membrana x y
de su constante de recuperacion y. Como se puede observar, el comportamiento del
modelo implementado en MATLAB corresponde al esperado segun la literatura.

Implementacién en Cadence

Para simular una neurona[FHNlen Cadence, se ha seguido la estructura utilizada para el
modelo de[HHE En primer lugar se ha creado un componente llamado canal que integra
las ecuaciones diferenciales desarrolladas eny, a continuacion, se ha conectado a
una fuente de corriente senoidal cuya corriente es la indicada en la ecuacién (3.1).

A continuacién se muestra la inicializacién de variables que corresponden a las

condiciones iniciales, pardmetros, entradas y salidas tipo inout y las variables auxiliares
tipo real.

module canal (i, o, Vy);
inout i, o, y;
electrical i, o, vy;

parameter real a = -0.139; //Initial conditions and parameters
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Figura 3.11: Potencial de membrana para cada neurona[HHL V1 es el potencial de
membrana de la neurona excitada por un pulso de corriente de 10 m A durante 3ms a
partir de 200 ms.

parameter real x0 = 0;
parameter real y0 = 0;
parameter real E = 0.01;

parameter real g 0.008;

real xp, yp, X, YVY;

El comportamiento del canal se describe calculando las ecuaciones diferenciales
para x e y, donde x corresponde al potencial de membrana (V) de la ecuacién (2.17)
de la siguiente manera:

Xp = x*(x-a)*(l-x)—- V(y) + I(i,0); //Differential equations to resolve
vyp Ex (x=g*V (y));
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Figura 3.12: Potencial de membrana, x, y su constante de recuperacion, y, para el
modelo de [FHNl obtenido en MATLAB segtn lo especificado en la Seccion [2.4)y la

corriente descrita en la ecuacion (3.1).
A continuacion, se integran con la funcién idt (), asignando de esta manera el

valor x a la diferencia de potencial entre los extremos i y o del terminal y, por otra parte,
se asigna el valor de la constante de recuperacion y a su correspondiente salida.

//Resolve differential equations

yy = idt (yp, yO0);
x = idt (xp, x0);

V(y) <+ vyy; //Outputs
V(i,o) <+ x;

En la Figura [3.13]se muestra el circuito implementado en Cadence para simular
el comportamiento de una neurona de [FHNI Dicho circuito consta de una fuente
de corriente 12, y del componente considerado canal, I0. Los nodos de entrada y

salida son x e y, respectivamente, que corresponden al potencial de membrana yala

constante de recuperacion.
Para comprobar el comportamiento del modelo de [FHNl implementado en Ca-
dence, se ha realizado la misma prueba que para obtener la Figura[3.12en MATLAB,

obteniendo los mismos resultados (ver Figura|3.14).
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Figura 3.14: Potencial de membrana, x, y su constante de recuperacioén, y, para el
modelo de [FHNl obtenido en Cadence segtn lo especificado en la Seccién [2.4]y la
corriente descrita en (3.1I).

3.3 Comparacion entre las herramientas utilizadas

La principal diferencia entre MATLAB y Cadence es que el primero es un lenguaje
interpretado, mientras que el segundo es una mezcla entre interpretado (la descripciéon
del circuito) y compilado (las ecuaciones de los elementos). Por tanto, la principal
diferencia serd en el tiempo de ejecucién, mas que en la precisién del resultado. El
tiempo que tarda MATLAB en simular 50 ms del comportamiento de una neurona tal y
como se ha explicado en el apartado[3.1} ha sido de 112,5 ms, mientras que el tiempo
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que ha tardado Cadence en las mismas condiciones es de 12 ms.

Esta diferencia se debe, ademads de a lo explicado anteriormente, a que el método
numérico utilizado en MATLAB es de paso fijo (Runge Kutta 4) mientras que el método
numérico de Cadence es de paso variable. Esto provoca que la discretizacién de los
datos sea fija e independiente de la variacién de los datos obtenidos para MATLAB,
mientras que en Cadence, al ser variable, la discretizacién dependerd de cuédnto varia ca-
da punto respecto del anterior. Al utilizar un método de paso fijo en MATLAB, se podria
dar el caso que se perdiesen datos relevantes si no se utiliza un paso lo suficientemente
pequeiio. Ademads, serd mas lento para sefiales en las que estén contenidos periodos
estéticos en comparacion con Cadence. Por otra parte, un integrador de paso variable
puede tener problemas de convergencia, ademaés de tener que dedicar demasiados
recursos para una sefal que tiene cambios muy bruscos.

En la Figura[3.15|se encuentran las dos senales obtenidas en MATLAB y Cadence
superpuestas para la simulacién del modelo de[HH]segtin el método desarrollado en el
apartado Se puede observar que la sefal obtenida en MATLAB se retrasa respecto a
la sefial obtenida en Cadence. Este suceso se podria explicar haciendo referencia a los
diferentes métodos de integracién utilizados por ambos.
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Figura 3.15: El comportamiento de la simulacién de una neurona. En azul, los resultados
de MATLAB y en naranja los resultados con Cadence. Intensidad aplicada: 0,5mA
constante. Condicién inicial del potencial de membrana: 0mV.

En la Figura[3.16|se encuentran las dos sefiales obtenidas en MATLAB y en Cadence
superpuestas para la simulacién del modelo de [FHNI segtin el método desarrollado
en el apartado Se puede observar que existe un retraso de la sefial obtenida en
Cadence al contrario de lo que sucedia para el caso del modelo de[HHlen la Figura[3.15|
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Figura 3.16: Comparacion de los resultados obtenidos en FHN usando MATLAB (linea
azul) y Cadence (linea naranja) de aplicar una corriente del tipo de la ecuacién

3.4 Aplicacién de los modelos

Una vez realizados y puestos a prueba los modelos, se quiso estudiar su estabilidad
dindmica y ver si era posible causar un comportamiento caético. Para ello, hemos
excitado los dos modelos con una corriente senoidal hasta encontrar un comporta-
miento cualitativamente caético. Una vez encontrados los pardmetros, se han realizado
los correspondientes retratos de fase y diagramas de bifurcacién para observar su
comportamiento.

Usando el modelo hemos obtenido la sefial que aparece en la Figura[3.17A,
excitando la neurona con una corriente alterna de amplitud 25 m A y una frecuencia de
250 mHz. Sobre esta sefial, graficamos el retrato de fase en|3.17B.

Para[FHN| obtuvimos la sefial que aparece en la Figura[3.18)A. En este caso, la neu-
rona ha sido excitada con una corriente también senoidal, de tipo (3.1, pero con una
amplitud de 10 m A en lugar de 0,1 m Ay una frecuencia f = 25 m Hz. Sobre esta sefial,
graficamos el retrato de fase en[3.18B.

[FHN es un modelo minimal a partir del cual se han hecho mas estudios sobre el
caos como es el caso de [11] o [15]. Los resultados encontrados en dichas referencias,
favorecen a[FHNI por la facilidad en la que se puede obtener una dindmica cadtica
cuando se acoplan dos osciladores tipo[FHNo cuando se le aplica una corriente externa
no constante. Por ello, hemos querido profundizar en buscar el caos en las neuronas de

[HHL

Para observar posibles comportamientos caéticos hemos elaborado diferentes
diagramas de bifuracion. Para la realizacién de estos diagramas se han hecho diferentes
barridos de frecuencia y de intensidad aplicados a la neurona[HHL Una vez obtenidos
los datos, se han guardado todos los méximos superiores a cero de las sefiales obtenidas.
Después se ha medido la distancia entre ellos en ms, i.e el intervalo temporal entre
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A. B.
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Figura 3.17: Sefial de HH excitada con una corriente senoidal con amplitud A =25mA

y f =250mHz en (A) y retrato de fase para la misma en (B). Obtenido a partir de la
simulaciéon en Cadence.
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Figura 3.18: Sefial de[FHNlexcitada con la corriente especificada
en (3.1), a=10mA, f =25mH en (A) y retrato de fase para la misma en (B). Obtenido a
partir de la simulacién en Cadence.

spikes, y se han colocado en un gréfico sobre cada valor de intensidad o frecuencia que
haya provocado esos méximos. A partir del diagrama de bifurcacién hemos obtenido
los coeficientes de Lyapunov que determinan si existe caos en nuestro sistema. Para
saber que existe caos en el sistema, el coeficiente de Lyapunov calculado debe ser mayor
que cero. La funcién utilizada para calcular los coeficientes de Lyapunov estd contenida
en el Anexo[Al

En la Figura[3.19|podemos observar que hay dos regiones en el diagrama de bifur-
cacion, obtenido entre 100 y 150 m Hz, en los que es posible que haya caos. Aun asi,
la funcién de Lyapunov nos da un coeficiente mayor a cero durante todo el intervalo
graficado.

Para profundizar en los resultados obtenidos, se ha decidido hacer una mayor
disctretizacion de los datos de las dos regiones realizando dos nuevos barridos con un
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Figura 3.19: Diagrama de bifurcacion de la sefial de una neurona[HH]excitada con un
barrido de frecuencias entre 100 y 150 m Hz con una corriente de excitacion de 15mA.

intervalo més estrecho. Cogiendo como referencia la Figura|3.19, la zona de la izquierda
(entre 106 y 120 mHz) corresponde a la Figura[3.20|mientras que la zona de la derecha
(entre 135y145 m Hz) corresponde a la Figura[3.21]

Si en lugar de hacer un barrido de corrientes con diferentes frecuencias lo hacemos
utilizando diferentes amplitudes, tal y como vemos en la Figura[3.22} se observan cuatro
regiones diferenciadas en el diagrama de bifurcacién, en las que se hace posible la
existencia de caos. Aun asi, igual que en los otros casos, la funcién de Lyapunov nos da
un coeficiente mayor a cero durante todo el intervalo graficado.

En la Figura[3.23} se muestra el diagrama de bifurcacion para un barrido de inten-
sidades mds estrecho que el utilizado para la Figura[3.22] para analizar la bifurcacion
entre los 11,5y 12,4 mA. Para més detalle atin, se ha querido ampliar la muestra de las
sefiales y se ha obtenido el resultado que se muestra en la Figura

En todos los casos, se puede ver como el coeficiente de Lyapunov es mayor a cero.
Existe la posibilidad que se deba a ruido o a caos forzado por las frecuencias bajas
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Figura 3.20: Diagrama de bifurcacion de la
senal de una neuronal[HHl excitada con un
barrido de frecuencias entre 106 y 120 mHz
con una corriente de excitacién de 15m A.

5 L L L L L L L L L
0135 013 0137 013 013 014 0141 o142 0143 0148 0145
Frequency (Hz)

i L L L L n L L L L
013  01% 013 0138 013 014 0141 0142 0143 0144 0145
Frequency (Hz)

Figura 3.21: Diagrama de bifurcacién de la
sefal de una neuronal[dH excitada con un
barrido de frecuencias entre 135y145mHz
con una corriente de excitacién de 15m A.

que provocan una especie de burstings, i.e, una rafaga de spikes, provocando que haya
diferentes periodos de spikes reflejados en el diagrama de bifurcacién. Se puede ver
un ejemplo de ello en la simulaci6n de la Figura[3.25} donde se muestra el transcurso
temporal de 17 sefiales de una neurona, la cual ha sido excitada con un barrido de
frecuencias entre 0 y 300 m Hz (cada sefial corresponde a una frecuencia diferente). El
diagrama de bifurcacién obtenido a partir de esta simulacién se encuentra en la Figura
panel superior, donde también se pueden observar los diferentes tiempos entre
spikes obtenidos, sefial de una posible dindmica cadtica.

Cabe remarcar que, en todos los casos presentados, el cdlculo del exponente de
Lyapunov podria ser erréneo, por lo que hemos mencionado anteriormente, lo que
requiere un estudio mas profundo para poder extraer conclusiones.
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Figura 3.22: Diagrama de bifurcacion de la sefial de una neurona[HH]excitada con un
barrido de corrientes entre 0 y 25m A con una frecuencia de excitacién de 100mHz.
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Figura 3.23: Diagrama de bifurcacién de la
sefial de una neurona[dH excitada con un
barrido de corrientes entre 11.5y12.4 mA
con una frecuencia de 100mHz.
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Figura 3.24: Diagrama de bifurcacién de la
sefial de una neurona[[dlexcitada con un
barrido de corrientes entre 11.5y 12.4 mA
con una frecuencia de 100mH z.
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Figura 3.25: Evolucién de 17 sefiales del potencial de membrana extraidos de una neu-
rona[HHlexcitada con un barrido de frecuencias entre 0 y 300 m Hz con una corriente
de excitacién de 15mA.

Frequency (Hz)

Figura 3.26: Diagrama de bifurcacion de la sefial de una neurona[HH]excitada con un
barrido de frecuencias entre 0 y 300 mHz con una corriente de excitaciéon de 15mA.
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El objetivo principal de este trabajo ha sido simular una neurona en Cadence con el
fin de contribuir a la investigacién con sus posibles usos. Para ello, se ha realizado un
trabajo de estudio y andlisis de los conceptos bésicos de neurociencia y de sistemas
dindmicos para los diferentes modelos neuronales. La correcta realizacién de esta
primera tarea ha permitido que las siguientes sean maés féciles de conseguir, ya que
estos campos no forman parte del plan de estudios de mi grado, siendo atin asi objeto
de mi interés.

Con el fin de familiarizarme con el funcionamiento de los modelos neuronales, se
ha empezado por programar los modelos en MATLAB, una herramienta que se ha usado
bastante durante algunas asignaturas del grado. Una vez se ha conseguido la simulacién
en MATLAB, se han aplicado los conocimientos en electrénica adquiridos durante
el grado para poder modelar el circuito de la neurona (o de varias) en el simulador
eléctrico Cadence. Para ello también ha sido necesario el aprendizaje del lenguaje
Verilog-A. Los resultados obtenidos de las simulaciones neuronales con el modelo
de Hodgkin-Huxley han resultado satisfactorios, ya que el comportamiento de todas
sus variables corresponde cualitativamente al comportamiento que se describe en la
literatura.

Ademas, los resultados de programar una pequefa red neuronal considerando la
corriente sindptica, han resultado coherentes y dan lugar a avanzar este estudio hacia
la realizacién de una red neuronal mas compleja, considerando diferentes tipos de
neuronas y lo suficientemente grande como para extraer conclusiones relevantes para
la neurociencia.

El haber implementado los modelos neuronales con dos herramientas distintas
nos lleva a compararlas para poder tener en cuenta sus diferencias y sus similitudes a
la hora de continuar con las posibilidades planteadas anteriormente. La diferencia més
relevante es el tiempo de simulacion, ya que Cadence es alrededor de diez veces mas
rdpido que MATLAB, hecho que viene dado en parte por usar un método de integracion
distinto.

La introduccién del modelo de FitzHugh-Nagumo en este trabajo ha resultado en
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4. CONCLUSIONES

un estudio més profundo de sistemas dindmicos, ya que es una transformacién de la
dinamica del modelo de Hodgkin-Huxley. Los resultados de la implementacién del
modelo de FitzHugh-Nagumo han resultado satisfactorios, ya que su comportamiento
corresponde también con el de la literatura. Ademads, este modelo también ha sido
con el que se ha empezado a buscar la aplicacion del caos debido a su simplicidad.
Se ha continuado con la bisqueda del caos en el modelo de Hodgkin-Huxley, aunque
no se ha podido extraer ninguna conclusién, ya que es necesario un conocimiento
mads profundo sobre el tema y un mayor control sobre el cdlculo de los coeficientes de
Lyapunov para poder afirmar que hay realmente caos en los modelos implementados y
no simples indicios. Por ello, se ha propuesto continuar profundizando en este campo
para poder llegar a obtener resultados satisfactorios ttiles para la neurociencia.
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A.1 Hodgkin-Huxley

close all

$Initial conditions

V = -65;

h =0.9;

n = 0.1;
m= 0.1;
ti = 0;

tf = 50;
dt = 0.05;

N = (tf - ti)/dt;
ic = [V; n; m; hl;
$Applied current
Tapp=0.5;

tic
% Resolve dif.eq

[x, t] = rk45('HH',ti,ic,tf,N, Iapp);

toc
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A. MATLAB

A.1.1 Ecuacion diferencial

function [dx] = HH(~,x, Iapp)

gl=0.1;

gk=18.0;

gna=45.0; % nuS/mm"2
phi=4.0;

% (mV) :

EK = -80;

ENa = 55;

EL = -65;

E = [EK ENa EL];

%$Differential equations to resolve:

alfa(l,1) = 0.01%x(x(1)+34)/(1l-exp(-0.1%x(x(1)+34)));
beta(l,1) = 0.125+exp (—(x(1)+44)/25);

alfa(2,1) = 0.1x(x(1)+33)/(1l-exp(-0.1x(x(1)+33)));
beta(2,1) = 4dxexp(—(x(1)+58)/12);

alfa(3,1) = 0.07+exp(—(x(1)+50)/10);

beta(3,1) = 1/ (1+exp(-0.1x(x(1)+20)));

%Membrane potential
dx(1,1) = (1/C)x(Iapp - gl*(x(1)-E(3)) — gkx(x(2)"4)*(x(1)-E(1)) -
gnax (x(3)"3)*x(4)*(x(1)-E(2)));

$m, n, h

dx(2:4,1) = phi*x(alfa(:,1).%x(1-x(2:4))-beta(:,1).x(x(2:4)));
end
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A.2. FitzHugh-Nagumo

A.2 FitzHugh-Nagumo

close all

%initial conditions

ti = 0;

tf = 2000;

dt = 0.05;

N = (tf - ti)/dt;
v0 = 0;

w0 = 0;

ic = [v0, wO0];

%Applied current

Tapp=0;
% Resolve dif.eq
[v, t2] = rk45('FHN',ti,ic,tf,N,Iapp);

A.2.1 Ecuacion diferencial

function [dv] = FHN(~,v, Iapp)

a = -0.139;
E = 0.01;
g = 0.008;

$Differential equations to resolve:

%Membrane potential

dv(l) = v(1)*(v(l)-a)x(1-v(1l))- v(2)
dv (2) = Ex(v(1l)-g*v(2));
end
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A. MATLAB

A.3 Método Runge Kutta 4

ffunction [wi, ti] = rk45 (RHS, tO0, x0, tf, N, current)

negn = length (x0);

ti(l) = tO0;

wi(l:neqn, 1) = x0';

i=2;

tg = 0;

1if(N <= 0)
disp( 'N must be positive and different to 0' );
return;

else
h = (¢f - t0)/N;

end

while (t0 < tf)

k1 = h x feval (RHS, t0, x0, current);

k2 = h * feval (RHS, t0O + h/2, x0 + k1/2, current);
k3 = h » feval(RHS, t0 + h/2, x0 + k2/2, current);
k4 = h » feval (RHS, t0O + h, x0 + k3, current);

x0 = x0 + (k1 + 2xk2 + 2%k3 + k4)/6;
t0 = t0 + h;

ti(i) = t0;
wi(l:negn, i) = x0';
i =1+ 1;
$5%%%5%5%%5%%5%%%%5%%% INJECTED CURRENT %$%%%%%%%%%%%%%%%%%
Scurrent = (0.1/((44/7)%50))*sin(50xt0); % For FHN
%if t0 > 50 %For one spike
%$if (£t0>10 && t0<25) || (t0>50) $For EPSP
% current=0;
%else $For EPSP
% current = 0.5; $For EPSP
%end

end
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A.4. Funci6n de Lyapunov

A.4 Funcién de Lyapunov

function lam = lyapunov (x,dt)
calculate lyapunov coefficient of time series

Credits to Michael S. Pilant from Texas A&M Uni.,
function.

who wrote this

o o o

[ndata nvars]=size (x);
N2 = floor (ndata/2);
N4 = floor (ndata/4);
TOL = 1.0e-6;

exponent = zeros (N4+1,1);

for i=N4:N2 & second quartile of data should be sufficiently evolved

dist = norm(x (i+1,:)-x(i,:));
indx = i+1;
for j=l:ndata-5
if (i ~= j) && norm(x(i,:)-x(j,:))<dist
dist = norm(x (i, :)-x(3,:));
indx = j; % closest point!
end
end
expn = 0.0; % estimate local rate of expansion (i.e. largest eigenvalue)
for k=1:5
if norm(x (i+k, :)-x(indx+k, :))>TOL && norm(x (i, :)-x(indx, :))>TOL
expn = expn + (log(norm(x(i+k, :)-x(indx+k,:)))-log(norm(x (i, :)-x(indx,
end
end
exponent (1-N4+1)=expn/5;

end

$plot (exponent); % plot the estimates for each initial point (fairly noisy)

sum=0; % now, calculate the overal average over N4 data points
for 1=1:N4+1

sum = sumtexponent (i) ;
end

lam=sum/ ( (N4+1) xdt) ; % return the average value

% if lam > 0, then system is chaotic
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PENDICE

A

CADENCE

B.1 Hodgkin-Huxley

// VerilogA for Hodgkin-Huxley, canal, veriloga
“include "constants.vams"
“include "disciplines.vams"

module canal( i, o, n, h, m, gNao, gKo, glLo, iNa, iL, 1iK );
inout i, o, n, h, m, gNao, gKo, glLo, iNa, iL, iK;
electrical i, o, n, h, m, gNao, gKo, glo, iNa, iL, iK;

parameter real gL 0.1; //Initial conditions and parameters

parameter real vL = -65;
parameter real gKO = 18e;
parameter real n0O = 0.1;
parameter real vK = -80;
parameter real gNaO = 45;
parameter real mO = 0.1;
parameter real hO = 0.9;
parameter real vNa = 55;

real an, bn, am, bm, ah, bh, np, gK, mp, hp, gNa, Vv;
analog begin
Vv=V(i,o0)*1000; //

an = 0.01x (Vv+34)/(l-exp (-0.1x(Vv+34))); //alpha and beta values for m n h

bn = 0.125*exp (- (Vv+44)/25);

am = 0.1% (Vv+33)/(l-exp(-0.1x(Vv+33)));
bm = 4xexp (- (Vv+58) /12);

ah = 0.07+exp (- (Vv+50) /10);

bh = 1/ (l+exp(-0.1% (Vv+20)));
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B. CADENCE

gK = gKOxpow (V(n),4); //new values of conductances
gNa = gNaOxpow (V(m),3)*V(h);

np = 4x(anx (1-V(n))-bnxV(n)); //Differential equations to resolve
mp = 4x (am* (1-V(m) ) -bm*V(m)) ;
hp = 4x(ah* (1-V (h))-bhxV (h));

V(n) <+ idt (np, n0); //Resolve Differential equations
V(m) <+ idt (mp, mO);
V(h) <+ idt (hp, hO0);

V(gKo) <+ gK; //Outputs
V (gNao) <+ gNa;
V(gLo) <+ gL;

I(i, o) <+ (((Vv-vL)*gL + (Vv-vK)*gK + (Vv-vNa)=*gNa)/1000);

V(iNa) <+ (Vv-vNa) xgNa;
V(iL) <+ (Vv-vL)xgL;
V(iK) <+ (Vv-vK) xgK;
end

endmodule
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B.2. Canal sinédptico

B.2 Canal sindptico

// VerilogA for Hodgkin-Huxley, i_syn, veriloga

“include "constants.vams"

“include "disciplines.vams"

module i_syn(i, o, glo, gEo, Ps_I, Ps_E, gnd);
inout i, gIo, gEo, Ps_I, Ps_E, gnd;

output o;

electrical i, o, glo, gEo, _I, Ps_E, gnd; //Initial conditions and parameters
parameter real gE = 5.4;

parameter real vE = 0;

parameter real a_E = 3.48;

parameter real b_E = 2;

parameter real gI = 4.14;

parameter real vI = -65;

parameter real a_I = 1;

parameter real b_I = 10;

real Vv, Vpre, Ps_I_p, Ps_E_p, PsE, PsI;

analog begin

Vv=V (i,0)*1000;
Vpre=V (i, gnd) «1000;

//Voltage between pins
//Presynaptical membrane potential

//Differential equations to resolve
Ps_I_p = a_Ix(1/(l+exp((-Vpre-20)/2))) -
Ps_E_p = a_E* (1/(1l+exp ((-Vpre-20)/2))) -

(V(Ps_I)/b_I);
(V(Ps_E)/b_E);

V(Ps_I) <+ idt(Ps_I_p, 0); //Resolve differential equations
V(Ps_E) <+ idt(Ps_E_p, 1); //and get outputs

V(gIo) <+ gIxV(Ps_I)=*0;

V(gEo) <+ gExV(Ps_E);

if (Vpre > 0)
I(i, o) <+
end

else begin
I(i, o)
end

end

begin
((Vv—vI)*V(gIo)+ (Vv—vE) *V (gEo))/15000;

<+ 0;

endmodule
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B.3 FitzHugh-Nagumo

// VerilogA for FitzHugh-Nagumo, canal, veriloga

“include "constants.vams"
‘include "disciplines.vams"

module canal (i, o, y);
inout i, o, y;

electrical i, o, vy;

parameter real a = -0.139; //Initial conditions and parameters
parameter real x0 = 0;

parameter real y0 = 0;

parameter real E = 0.01;

parameter real g = 0.008;

real xp, yp, X, YVi

analog begin

Xp = x*(x-a)*(l-x)—- V(y) + I(i,o); //Differential equations to resolve

yp Ex (x=g*V(y));

vy idt (yp, y0); //Resolve differential equations
x = 1idt (xp, x0);

Vi(y) <+ yyi //Outputs
V(i,o) <+ x;

end

endmodule
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