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1.-INTRODUCCION

El cerebro es el mayor érgano del sistema nervioso central y forma parte del centro de control de todo
el cuerpo. Se trata del 6rgano responsable del origen y funcionamiento de capacidades como son el pen-
samiento, la memoria, el lenguaje y las emociones.

También es el encargado de percibir aquellos estimulos procedentes del mundo exterior, procesar la informa-
cién y transmitir impulsos eléctricos a nervios y miusculos.

El sistema nervioso central, que estd formado por el encéfalo y la médula espinal, estd conectado a todos los
miembros y musculos por el sistema nervioso periférico, que a su vez estd formado por nervios y neuronas.

El estudio del cerebro se lleva a cabo desde diferentes puntos de vista, en diversas disciplinas y a
diferentes niveles.
Estos estudios pueden dividirse, en general, en aquellos que se centran en los aspectos fisicos y en los que se
centran en los llamados aspectos mentales del cerebro.

Los aspectos mentales, son aquellos que tienen que ver con el pensamiento y son la dedicacién de ramas
como la psicologia, por ejemplo.

Para poder entender el funcionamiento del cerebro, se deben conocer los aspectos fisicos. Es decir, la estruc-
tura y la organizacion cerebral y para ello se establece la base en los términos que tienen que ver con ramas
como la fisica y la quimica, que al final se engloban en la biologia.

Para realizar un estudio desde el punto de vista fisico, debemos centrarnos en la unidad bdsica del
sistema nervioso, que es la neurona.

En el cerebro humano, por ejemplo, tenemos alrededor de cien mil millones de neuronas y cada una
de ellas estd conectada con aproximadamente otras 10.000. Esto querrd decir que forman una red muy com-
pleja tanto por la gran cantidad de conexiones como por su actividad.

Dentro del cerebro encontramos una organizacién en estructuras, dependiendo de las funciones que realizan
cada una de ellas.

Para poder realizar un estudio completo de las propiedades fisicas del cerebro, debemos estudiar en primer
lugar a las neuronas individualmente, para después ir aumentando la escala analizando redes neuronales,
estructuras, el cerebro completo y, finalmente, el organismo en su totalidad.

Los cientificos, tratando de unir toda la informacién que proviene de cualquier rama de investigacion,
crean modelos para poder reproducir y, sobre todo entender, el funcionamiento tanto de cada una de las partes
de una neurona, como de una neurona completa o de una red neuronal. De este modo, se van creando modelos
computacionales para tratar de realizar predicciones sobre aquellos experimentos que son realizables. Com-
parando los resultados del modelo con los experimentales, se van corrigiendo y mejorando aquellas asun-
ciones realizadas para crear los modelos, asi como el anélisis de la importancia de todos sus pardmetros.

Para poder abordar el objetivo de este trabajo, se ha realizado un modelo de una red de neuronas con
unas caracteristicas determinadas, por lo que trataremos de explicar como se ha creado dicha poblacién y qué
caracteristicas posee el modelo utilizado.



2.-MODELOS DE NEURONAS

Para realizar un modelo sobre una red neuronal del cerebro debemos conocer al sistema nervioso a
diferentes niveles, teniendo en cuenta tanto el rango espacial como el temporal.
Lo primero que debemos conocer son las propiedades de las neuronas aisladas, dando importancia a estruc-
turas como pueden ser las encargadas de conducir la sefal eléctrica o la forma que utilizan para conectarse
entre ellas para, posteriormente, centrarnos en las propiedades globales que pueden tener las redes neuronales.

Crear un modelo computacional requiere trasladar toda la informacién que se tiene sobre una teoria a
un conjunto de ecuaciones matematicas.
Las variables que se utilizan en estas ecuaciones deben representar cantidades neurobiolédgicas, con el fin de
que las ecuaciones representen el método con el que interactdan dichas variables de acuerdo con lo que dicta
la teorfa.
La solucién a éstas ecuaciones debe proporcionar el comportamiento bajo unas condiciones y circunstancias
dadas, para tratar de dar respuesta a las cuestiones proporcionadas por la teoria.

Por este motivo, vamos a tratar de dar unas nociones bdsicas sobre la morfologia y fisiologia de las neuronas
y ver que modelos existen para modelar su comportamiento. Posteriormente procederemos a explicar como, a
partir de uno de estos modelos de neurona individual, se ha creado la poblacién utilizada en este estudio.

2.1.-MORFOLOGIA NEURONAL

Una neurona tipica esta formada basicamente por cuatro partes:
1. Nicleo

2. Cuerpo celular

3. Dendritas

4. Ax6n
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FIGURA 1: Estructura tipica de una neurona.

Estas partes presentan caracteristicas que permiten a las neuronas tener funciones como son la recepcién de
estimulos y la conduccién de impulsos nerviosos.

El nicleo de la neurona estd situado en el centro del cuerpo celular y es el lugar en el que se encuentra la
informacién genética, contenida en las secuencias de ADN.

El cuerpo celular rellena al citoplasma que rodea al niicleo y contiene todos los orgdnulos necesarios para que
la neurona tenga suficiente energia para llevar a cabo sus funciones vitales.

Las dendritas, son ramificaciones procedentes del cuerpo celular en las que aparecen, ademds de muchos
orgénulos, las vesiculas relacionadas con la sinapsis, proceso mediante el cual las neuronas se pasan el
impulso eléctrico. Una caracteristica fundamental de las dendritas es que estdn envueltas por una membrana
plasmatica sin envoltura de mielina, caracteristica que las va a diferenciar del axo6n.



El ax6n es una polarizacion larga y delgada de las neuronas que transporta orgdnulos y sustancias, ademds de
conducir el impulso nervioso. Esta estructura finaliza con terminales axodnicos, que se conectan mediante los
procesos de sinapsis con los dedos de las dendritas de otras neuronas.

Para optimizar esta estructura, muchas neuronas presentan vainas de mielina que cubren las membranas
axonicas, aunque debemos hacer una diferenciacién entre las neuronas del sistema nervioso central (SNC) y
las del sistema nervioso periférico (SNP).

En las del SNP todos los axones estidn recubiertos por células de Schwann, que constituyen la vaina de
mielina y, en el caso en que existan axones sin este recubrimiento, estas células los embuten haciendo que la
conduccién sea muy eficiente.

En el caso de las del SNC, los axones mielinizados estdn recubiertos por células de glia, y en este caso, son
éstas las que forman la vaina.

2.2.-FISIOLOGIA NEURONAL

Para poder entender el método con el que se han creado los distintos modelos para el comportamiento de las
neuronas, debemos centrarnos en los dos mecanismos que proporcionan las propiedades mas importantes de
este tipo de células.

Estos mecanismos son la forma en la que se conduce el impulso eléctrico a través de la membrana plasmatica
y la forma en la que las distintas neuronas se lo transmiten (sinapsis).

2.2.1.-MEMBRANA AXONICA

La membrana del axén merece un estudio mds detallado ya que va a ser la estructura con la que se van a
centrar los diferentes modelos para tratar de reproducir el comportamiento de una neurona. Es la que permite
que exista una diferencia de potencial entre el interior y el exterior de la célula, propiedad que se utiliza para
conducir la sefial eléctrica.

Este proceso combina efectos eléctricos y quimicos que se basan en la generacién de un potencial de accién
creando una onda que comienza en la base del axén y se propaga hasta los terminales axénicos.

La membrana axdnica estd repleta de canales formados por proteinas que regulan la entrada y la salida de
iones, por lo que la corriente transmitida en las neuronas es del tipo i6nico. Los iones involucrados en esta
transmisién son, principalmente Na*, K* y Cl™.

En condiciones de reposo, el potencial de la membrana celular es aproximadamente -70 mV, por lo que se

dice que la neurona se encuentra polarizada. Esta propiedad es debida a que la concentracién de i6nes Nat y
CI” es mucho mayor en el medio extracelular, mientras que en el interior tenemos una mayor cantidad de
iones K.



La permeabilidad de la membrana es muy distinta segin el tipo de i6n, cumpliéndose el siguiente orden:
Cl”>>K">>Na"

Los iones K*, por su pequefio tamariio, tienen tendencia a difundirse hacia el exterior de la membrana mientras
que los iones Na* tienen muchas mas dificultades para difundirse hacia el interior. Este hecho hace que la
concentracion de particulas osmoticamente activas tienda a suavizar el gradiente y, para compensar este
mecanismo, las bombas i6nicas ponen en movimiento a los iones en contra del gradiente (introducen iones K*
en el interior de la célula y extraen a los Na*).
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FIGURA 2: Esquema del método con el que la membrana del axdn mantiene el gradiente. Las
flechas de color verde marcan el sentido del gradiente, mientras que el sentido de los ibnes a través
de las bombas iénicas lo marcan las flechas blancas.

Siguiendo este mecanismo, se mantiene a la membrana en reposo hasta el momento en el que un punto de la
membrana recibe una excitacion, desencadenando un cambio eléctrico muy rapido.

Si la membrana es despolarizada hasta un umbral, se genera un potencial de accién que se ird transmitiendo a
través de la membrana axénica.

El punto de partida lo marca esta despolarizacién, que provoca inmediatamente la apertura del canal de Na*
provocando una disminucién del gradiente eléctrico y quimico que hasta el momento se habia mantenido.
Mediante la apertura de este canal, se llega a provocar que el potencial local del interior sea positivo y, antes
de que dicho potencial inverso alcance un valor méaximo, los canales del i6n K * se abren.
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FIGURA 3: Un cambio en el gradiente en los medios intracelular y extracelular provoca que las
cargas fluyan despolarizando el area de sus proximidades, haciendo que el impulso se vaya
propagando.

A medida que la conductancia del canal de sodio va disminuyendo, la del canal de potasio va aumentando,

provocando que el gradiente vuelva a aumentar hasta el valor de reposo.

Hay que tener en cuenta que este proceso es puramente local, por lo que estos cambios provocan una ligera

despolarizacién en sus proximidades que hace que se vaya repitiendo el proceso a lo largo de todo el axén
(FIGURA 3).



De este modo, se crea una onda de corriente que viaja unidireccionalmente hasta llegar a los terminales del
axon de la neurona.

En aquellas membranas en las que se tiene un recubrimiento de vainas de mielina, el proceso se agiliza mucho
mds. La causa de este aumento de la velocidad viene dada por el hecho de que el proceso que hemos expli-
cado sdélo se produce en los nudos de Ranvier, ahorrando las pérdidas de tiempo producidas por las aperturas
y cierres de los canales i6nicos, ademds de que la conduccion en las vainas es mucho mds eficiente (FIGURA

4).
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FIGURA 4: Propagacion del potencial de accidén en axones cubiertos por vainas de mielina.
CANALES IONICOS

La membrana celular estd repleta de canales i6nicos, que como hemos visto, van a ser los encargados de ir
transfiriendo los impulsos a través de la membrana y, por este motivo, debemos dedicarles un apartado para
explicar su funcionamiento.

Los canales i6nicos estan formados por proteinas especializadas que permiten el paso de los iones a un ritmo
muy alto, provocando cambios locales muy pronunciados y casi instantdneos.

Estos canales estdn abastecidos de unos caminos, que pueden estar cerrados o abiertos por lo que son los
encargados de bloquear o permitir la existencia de conduccién.

Una vez estdn abiertos, el movimiento térmico es el encargado de realizar la transicién de las proteinas hacia
el estado cerrado, siendo el azar el que rige este proceso. Por este motivo, para poder realizar predicciones
sobre el estado de los canales se siguen las leyes de la probabilidad.

Se define a la probabilidad de que un canal este abierto como Py y se calcula mediante la siguiente expresion:

0
0o+C

¢y

Py =

En esta expresion, las variables O y C se calculan observando el comportamiento del canal en un periodo
largo de tiempo, sumando las veces que el canal se ha abierto para O y las que se ha cerrado para C.

O0=0,+0;+ ... 2)

C=Ci+Cy+ ... 3)

En los canales que a nosotros nos interesan (los de Na* y K*), la probabilidad de tener un canal abierto (Py)
dependerd del valor del voltaje, siendo muy baja para potenciales hiper-polarizados (cerca del reposo) y muy
alta para potenciales despolarizados (cerca del umbral).



Por el hecho de que en una membrana existe un niimero muy grande de estos canales, se suman las contribu-
ciones de cada uno de ellos para crear una conductancia, que también serd dependiente del voltaje.

Estos dos tipos de canales tienen una estructura parecida aunque se diferencian por el tiempo en que tardan en
activarse y desactivarse.

Los canales de Na* tienen tres estados principales (ver FIGURA 5):
i. Estado abierto: La probabilidad de tener este estado decrece con la despolarizacion.
ii. Estado cerrado

iii. Estado inactivado: Aparece cuando el canal se encuentra en el estado abierto y la corriente de
despolarizacion se detiene.

+
Extracellular Na

activation
gate

inactivation
gate
Intraceliular Closed Open Closed

(not activated) (activated) (inactivated)
FIGURA 5: Esquema de los posibles estados de los canales de Na™.

La proteina encargada de cerrar el canal es muy lenta, tarda aproximadamente 10 ms en hacerlo y esto nos
define un intervalo en el que el canal no podra ser excitado, el periodo refractario. Este hecho hace que dos
potenciales de accién no pueden darse muy seguidamente ya que la membrana necesita un tiempo para
recuperarse.

Los canales de K* se activan 10 veces mas despacio que los de Na*, aunque una diferencia importante es que
no poseen el estado inactivado.

La probabilidad de que el canal esté activado se denota con la variable m mientras que la de estar cerrado se
hace con la variable h. La proporcién de canales abiertos en una multitud se calcula como:

P=m i @

Donde a es el nimero de puertas activadas y b el nlimero de inactivadas, por canal.
La combinacién de estos pardmetros nos proporciona la probabilidad de tener cualquiera de los estados
posibles, asi como estados intermedios.

La corriente se podrd calcular teniendo en cuenta la probabilidad de que el canal esté abierto, por lo que
vamos a explicar la dindmica de las variables de probabilidad ((5) y (6)).

Para la activacion de los canales Na™ se utiliza la variable m mientras que para los de K* la variable es n. La
probabilidad de que las corrientes estén inactivadas viene dada por la variable h.

ACTIVACION DE LAS CORRIENTES — La dinamica de la activacién de las variables m y n estd descrita
por la ecuacién:

om
— = (meu(V) = m)/7(V) ®
ot
En la que m(V) es una funcién que representa la sensibilidad al voltaje para la activacién de cada uno de los
canales y 7(V) es una constante temporal, medida experimentalmente.



INACTIVACION DE LAS CORRIENTES — La dindmica de la inactivacién de los canales, a su vez viene
dada por una ecuacién del mismo estilo:

oh
o = (heo(V) = B)/7(V) 6)
t

Debido a que las funciones m,(V), n,,(V) y h.(V) tienen distinta forma, el comportamiento de estas variables
sera distinto (FIGURA 6).
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FIGURA 6: Dinamica de las variables de probabilidad de activacion/inactivacion de los canales.
Debido a las propiedades de cada uno de ellos segun el ién al que le permiten el paso, tienen
diferentes comportamientos.

En este momento ya conocemos el funcionamiento de cdmo se transmiten los pulsos a través de la membrana

celular. En apartados posteriores veremos la forma en que se podrd modelar este comportamiento.

2.2.2.-SINAPSIS

La sinapsis es el método mediante el cual las neuronas se conectan. Estas conexiones se producen entre los
terminales del ax6n, donde consideraremos que llega un pulso pre-sindptico, y los dedos de las dendritas de
otra neurona, donde se generard un pulso post-sindptico.

Tenemos dos tipos de sinapsis, la eléctrica y la quimica, pudiendo tener neuronas con capacidad de realizar
conexiones de las dos formas al mismo tiempo.

2.2.2.1.-SINAPSIS ELECTRICA

La sinapsis eléctrica es un tipo de conexién en la que se da un traspaso bidireccional de informacién, aunque
puede que exista una direccién privilegiada.

En este tipo de procesos las dos membranas conectadas tienen una morfologia simétrica y la separacién entre
ellas es muy pequefia. Esto permite que exista un traspaso de cargas a través de unos poros que poseen las
membranas (uniones tipo gap [4]) y, el hecho de tener un traspaso directo, hace que las conexiones sean muy
rapidas.

A causa de sus caracteristicas, este tipo de sinapsis se da con frecuencia en la sincronizacién de los procesos
en grupos neuronales.



2.2.2.2.-SINAPSIS QUIMICA

Se trata del proceso de conexién entre neuronas mds comun en el cerebro y presenta una morfologia
asimétrica entre las membranas pre y post-sindpticas.

Otra caracteristica de la sinapsis quimica es que las membranas de las dos neuronas no estdn completamente
conectadas sino que existe un espacio sindptico que puede variar de 200 a 300 A.

Se trata de un proceso unidireccional en el que el paso del pulso se realiza de la membrana pre a la post-
sindptica (ver FIGURA 7).

El impulso pre-sindptico promueve una corriente hacia el interior del terminal del axén de iones Ca®*, que
entran del medio extracelular a través de canales dependientes del voltaje.

En los terminales axdnicos existen unas vesiculas sindpticas que estdn plagadas de neurotransmisores mien-
tras que en la membrana post-sindptica no existen este tipo de vesiculas.

La corriente de Ca®* provoca el movimiento de las vesiculas sindpticas hacia el extremo del terminal axénico.
Al llegar al extremo, los neurotransmisores son liberados en el espacio sindptico y se produce una interaccion
con los receptores de neurotransmisores de la membrana post-sindptica.

Los neurotransmisores, cuando han acabado su funcién en la membrana post-sinaptica son recuperados
mediante las bombas de recaptacion presentes en las membranas pre-sindpticas.
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FIGURA 7: Esquema del proceso de conexién entre neuronas mediante la sinapsis quimica.

Al interactuar estas sustancias con los receptores, los canales iénicos se abren provocando cambios en la
polarizacién de la membrana post-sindptica.

En este momento entra en juego el papel de la naturaleza de la neurona pre-sindptica, ya que si se trata de una
del tipo excitatorio provocard una despolarizacion de la membrana post-sindptica mientras que si es del tipo
inhibitorio, provocard una hiper-polarizacion.

PROPIEDADES DE LA SINAPSIS QUIMICA

Las sinapsis de tipo exitatorio abren los canales de los iones Na* y K* y dado que Iy,+ > Ix+ la membrana
post-sinaptica sufre una despolarizacién. Esto quiere decir que el valor del potencial post-sindptico aumenta
de golpe (EPSP).

Una vez los canales iénicos han sido abiertos, los neurotransmisores los desactivan, provocando que
I+ > Iy, 1o que supone el restablecimiento del gradiente en la membrana.



Por otro lado, las sinapsis de tipo inhibitorio abren los canales de los iones Cl~ (entrada) y K* (salida), por lo
que la membrana post-sindptica sufrird una hiper-polarizacién que supone un decrecimiento del valor del
potencial de membrana (IPSP).

Las neuronas pueden recibir impulsos provenientes de otras muchas al mismo tiempo de modo que si la
combinacién de estas entradas aumentan el valor del potencial de membrana hasta el umbral de pulsacién, la
neurona se excitard y el pulso se propagara a lo largo del axén.

También puede ocurrir que estas contribuciones no sean suficientes como para llegar al umbral y la neurona
aumente el valor de su potencial de membrana a valores muy préximos a éste. En este momento, la neurona
también estard excitada aunque no lo suficiente como para realizar una pulsacion y serd necesaria la llegada
de otras contribuciones que incrementen el valor del potencial hasta el umbral para que ésta realice un pulso.

2.2.2.3.-NEUROTRANSMISORES

Segtin la forma de abrir los canales i6nicos que tienen los neurotransmisores se pueden distinguir dos
clases:

1. IONOTROPICOS: Son aquellos que se unen directamente al canal y lo activan.

2. METABOTROPICOS: Son aquellos que se unen a un receptor que no pertenece a los canales, y éstos se
abren de forma indirecta a través de una via de sefializacidn intracelular. Provocan efectos modulatorios
teniendo un efecto de larga duracion.

La mayor parte de las transmisiones sindpticas las realizan dos neurotransmisores:
a. GLUTAMATO: Para sinapsis excitatorias.
b. GABA: Para sinapsis inhibitorias.

Los efectos de estos neurotransmisores son locales y rapidos, teniendo un efecto en fracciones de segundo.

Los principales neurotransmisores ionotrépicos para el GLUTAMATO son:
e AMPA: Provocan la activacién y desactivacion de los canales i6nicos con rapidez.
e NMDA: La activacion y desactivacion es mucho mds lenta que en el caso del AMPA.

Para los GABA tenemos dos importantes conductancias sindpticas inhibitorias:
i. GABA,: Provocan una apertura muy rdpida de los canales del ién CI™.
ii. GABAg: Provocan una conductancia mucho mas lenta y duradera de iones K*.

Puesto que nuestras simulaciones no van a durar muchos segundos, solamente introduciremos las
conductancias que se activan y desactivan con mds rapidez para cada una de las sinapsis. Por este motivo,
s6lo se han considerado las conductancias moduladas por el neurotransmisor AMPA (sinapsis excitatorias) y
GABA, (inhibitorias).

2.3.-MODELOS DE NEURONAS

Los modelos del comportamiento de una neurona individual se centran en el célculo del potencial de
membrana. Para realizar este cdlculo se tendrdn en cuenta diversas contribuciones y diversos parametros, que
serdn caracteristicos para cada uno de los modelos.

En primer lugar vamos a centrarnos en las particularidades de los modelos que reproducen la dindmica de
pulsacién de las neuronas para posteriormente ver como se modelan las sinapsis.

Una eleccion indebida del modelo de pulsacién de las neuronas o del que reproduce las sinapsis puede
provocar que no podamos reproducir algunas propiedades del comportamiento de las redes neuronales.



Algunos estudios sobre las neuronas determinan que pueden tener distintos patrones de pulsacién, y si quere-
mos reproducir el comportamiento de una red neuronal del cerebro, debemos seleccionar un modelo en el que
se consideren la mayoria de estos patrones.

Se puede clasificar a las neuronas segtin su patrén de pulsacién y en www.izhikevich.org tenemos algunos de
los patrones mds comunes en las redes bioldgicas (FIGURA 9).

A) tonic spiking (B) phasic spiking (C) tonic bursting (D) phasic bursting
" /| ‘"R, |' / 'J"’.
- - — VAR VAR VAR -
input de-currant — - - -
20ms
(E) mixed mode (F) spike frequency (G) Class 1 excitable (H) Class 2 excitable
adaptation

\ .\ . L > .
— b — o — \

FIGURA 8: Patrones tipicos de pulsacién cuando se aplica una intensidad I(t) externa.

(1) spike latency (J) subthreshold (K) resonator (L) integrator
oscillations
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FIGURA 9: Dependiendo de los parametros que tenga una de las neurona va a seguir un u otro

patrén de pulsacién. Hay que tener en cuenta que no todos los modelos permiten reproducir todos

estos patrones, por lo que segun la red que queremos crear debemos seleccionar el modelo que
mejor se adapte a nuestras caracteristicas.
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Otra propiedad fundamental de los modelos es el coste computacional que conlleva su ejecucion. Para crear
una poblacién y arrancar simulaciones que van a durar un tiempo suficiente como para que los resultados sean
representativos, debemos elegir un modelo que tenga un coste computacional asequible (FIGURA 10).

S
N &° <° RS
éb(\\cg ,bb’z’Qe o <'>\\Q}\ & o b"g\zb@

o O . 2°

o O® 5% SFFa o° & & S

PEF I FE L F €SO f RO S

FRES P ECERTTEE £ RS S e
Model S EE E O EE A S P E PR SO P (& #ot
odels FEIFFTEFTLFLFL FEFTFFFF ¢ & & FLOPS
integrate -and-fire = || === === === = =] === = =] == 5
integrate-and-fire with adapt. | = || = [ = | = | = ||| = [ =[=|=|[+|=| =| =|=|F+| =| =] =] = 10
integrate -and-fire -or-burst -+ + === ==+ |F|F|=|F]F]| =] =] = 13
resonate-and-fire - || === =+ F|F] == |F]F]F+] ==+ 10
quadratic integrate-and-fire | = [ | = [ = | = | = | = [ | = || = |= |G| = | = ||| = [ =] = = 7
Izhikevich (2003) R I A AR A S 13
FitzHugh-Nagumo -+ +]= ===+ |+ =+ = F|F]=-|F|F]-]- 72
Hindmarsh-Rose -+ |+ |+ ||| F | ||| +| 120
Morris-Lecar +(+ |+ - MR IR IR IE SRS E AR + |+ - |+ |+ -] - 600
Wilson -+ ||+ + ||| |||+ + 180
Hodgkin-Huxley +|+ |+ |+ + |+ ||| |||+ + | 1200

FIGURA 10: En esta tabla podemos ver una comparacion de los patrones de pulsaciéon y el coste
computacional de los modelos mas utilizados. Podemos ver que habra algunos muy eficientes
computacionalmente pero que no reproducen ni la mitad de los patrones de pulsacion. También
habra otros que seran muy representativos en cuanto al comportamiento pero su coste computa-
cional hara que sea inviable su implementacion. Figura obtenida del paper [2] de Izhikevich.

El modelo de Izhikevich [1] es el elegido para crear nuestra poblacién de neuronas.

Se trata de un modelo que consta de dos ecuaciones diferenciales acopladas, con dos variables a integrar. Esta
caracteristica le permite tener la capacidad de reproducir el comportamiento de la mayoria de los patrones de
pulsacion.

También posee una gran ventaja sobre otros modelos con la misma capacidad para los patrones, que es su
carga computacional realmente asequible (ver FIGURA 10).

Por estas dos razones, podemos decir que el modelo es muy apropiado para crear nuestra poblacion, ya que en
ella tendremos neuronas de practicamente todos los tipos y podremos crear una poblacién con un nimero

considerable de ellas, para poder estudiar propiedades colectivas.

Las ecuaciones del modelo y todas sus consideraciones se presentardn en un apartado posterior, donde se
explica como se ha creado la poblacién (ver apartado 3.1).
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24.-MODELOS DE SINAPSIS

Del mismo modo que en el caso de las corrientes i6nicas en la membrana neuronal, una conductancia sindp-
tica podra escribirse como el producto de un valor maximo de conductancia y la probabilidad de que el canal
esté abierto.

Esta probabilidad se puede expresar mediante el producto de dos términos:
P,= Probabilidad de que un canal post-sindptico se abra.

PrgL= Probabilidad de que la transmision sea realizada por un terminal pre-sindptico provocado por
un potencial de accién.

Los procesos serdn andlogos a la apertura o inactivacién de las puertas de los canales de la membrana
neuronal:
0P,

— (1= Py) - B,-P, ©)
ot

o= a u 10 u i .
e a,= Parametro que depende de la concentracién de neurotransmisores
o [,= Pardmetro que depende del ratio de cierre del canal. Se tomard como constante.

Durante el proceso sindptico, @, toma una constante mucho mds grande que S, (ay >> ;). En cualquier otra
situacién consideraremos que @, = 0.

Esta ecuacion es analitica para las condiciones de conexién e inactivacion, por lo que se puede integrar. El
resultado son funciones exponenciales que dependiendo del valor de las constantes para cada uno de los
canales i6nicos y de la naturaleza de las neuronas tendrdn el comportamiento representado en la FIGURA 13:

A AMPA B NMDA

\ //_,,—ar—'""“'“‘”"

/ //0/-*".‘
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g 4
.a/ f !f

‘ :u‘. 100 pA | 20 pA

[‘,‘ 10ms "'-:. 200 ms

/ v
Gt g D GABA,

10ms | 3 200 ms

FIGURA 13: Forma que tendran las corrientes sinapticas. A y B corresponden a los neurotrans-
misores para las sinapsis excitatorias y, C y D, para las inhibitorias.

3.-POBLACIONES NEURONALES

La red neuronal se ha construido siguiendo el patrén tipico que poseen las redes de la corteza cerebral.
Este patrén considera que la poblacion debe estar formada por un 80% de neuronas excitatorias y un 20% de
inhibitorias [5].
En nuestro caso hemos considerado un total de 500 neuronas, por lo que habrd 400 que serdn excitatorias y
100 de inhibitorias.
Todas ellas van a tener unos pardmetros que variardn dentro del rango deseado de modo que se tenga asegu-
rada la presencia de todos los posibles comportamientos individuales de las neuronas.
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3.1.-MODELO DE IZHIKEVICH UTILIZADO EN EL PROGRAMA

Para reproducir la actividad de una poblacion de la corteza cerebral utilizaremos el modelo propuesto
por Izhikevich [1]. Se trata de un modelo en el que los pardmetros de las neuronas son elegidos aleatoriamente
dentro de un margen determinado y permanecen constantes durante todas las simulaciones realizadas.

Estos pardmetros nos definen si las neuronas son excitatorias o inhibitorias y reproducen aquellos patrones de
comportamiento que se han observado en esta estructura del cerebro [2].

El modelo de Izhikevich reproduce el comportamiento de una neurona mediante dos ecuaciones

diferenciales acopladas que determinan el valor del potencial de membrana, en un instante determinado de la
variable temporal.
Para realizar todas las integraciones temporales se ha utilizando el método de Euler con un paso de inte-
gracion de 0.05 ms. Este paso también se mantiene constante durante cada una de las simulaciones y se han
adaptado las ecuaciones del modelo para que, en caso de cambiar su valor, los resultados no presenten cam-
bios en el patrén de comportamiento de la poblacién.

ov
— =004V +5v+140—u+1 (8)
St
u
—=a-(b-v—u) ©
ot

La variable v representa el potencial de membrana de la neurona y tiene unidades de mV. Si v = 30 mV se
considerara que la neurona realiza una pulsacién de forma que esta variable se reiniciard de la siguiente forma:

V= C

La variable u es una variable de recubrimiento que tiene en cuenta la activacioén y desactivacion de los canales
i6nicos de K* y Na*. Esta variable, que es adimensional, cuando v llegue al umbral de pulsacién va a sufrir
un reinicio adoptando el siguiente valor:

u-> u+d

Los valores de los pardmetros van a variar segin la naturaleza de las neuronas, de modo que si son
excitatorias:

a=02 b=0.02
=-68+15-02 d=8-6-0?
En cambio, si las neuronas son inhibitorias los valores de los pardmetros serdn:
a=002 + 0.08-0 b=025-005-0
c=-65 d=2

La variable o tendrd un valor aleatorio dentro del intervalo [0,1] y va a ser la encargada de dar una variacién a
los pardmetros de cada una de las neuronas. Durante la creacion de la poblacion, los dos nimeros aleatorios
necesarios para definir a los pardmetros de cada una de las neuronas también han sido elegidos con diferente
valor.

Los pardmetros a,b,c y d modelan las siguientes caracteristicas:

a —Describe la escala temporal de la variable de recubrimiento u.
b —Describe la sensibilidad de la variable de recubrimiento u por las fluctuaciones sub-umbrales del

potencial de membrana v.
¢ —»Describe el valor de reinicio de post-pulsacién del potencial de membrana v.
d — Describe el valor de reinicio de la variable de recubrimiento u.
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Vamos ahora a centrarnos en la variable I, que introduce la corriente sindptica en las ecuaciones de cada una
de las neuronas.

Esta variable contiene las contribuciones de las conexiones producidas por la sinapsis quimica y reguladas por
las proteinas AMPA (en el caso de recibir un pulso de una neurona excitatoria) y GABA,4 (en el caso de que
el pulso provenga de una inhibitoria).

Esta variable serd la suma de todas aquellas corrientes sindpticas que llegan a la neurona, por lo que estard
formada por tres contribuciones:

I = Iexcitatoria + IINHIBITORIA + JEXTERIOR

IsxcrraToria — Aporta a las ecuaciones de cada neurona el valor, en cada paso temporal, de la corriente
sindptica que proviene de aquellas neuronas excitatorias que han realizado un pulso y que poseen una conex-
i6n con la neurona que se estd integrando.

Inmsrroria — En este caso, se trata del valor de corriente sindptica proveniente de todas las neuronas inhibito-
rias conectadas con la neurona a integrar.

IsxterIOR — Por ultimo, esta variable contiene la contribucién de la corriente sindptica proveniente del tren de
Poisson que, como veremos mds adelante, simboliza la corriente que llega a la neurona de otras que se
encuentran fuera de nuestra poblacion.

Cada una de estas tres contribuciones de I se calculan a partir de otra ecuacién que nos proporciona el modelo
de Izhikevich:

Ingx'rx'(V_Ex) (10)

Como podemos apreciar, en esta ecuacion aparece el valor del potencial de membrana (v) en el instante en el
que se estd realizando la integracién temporal, por lo que tendremos otras tres ecuaciones acopladas.

En nuestro modelo, g, y E, son pardmetros que definiremos para cada una de las contribuciones, mientras que
Ty, se calculard a partir de otra ecuacidn diferencial que regula la dindmica de la corriente sindptica de una
neurona.

Los pardmetros E, tienen un valor distinto segiin la naturaleza de las neuronas que realizan la contribucién a
las corrientes sindpticas /.

En el caso de IgxcitaToria S€ tomard un valor de Egxcrratoria= 0 mV mientras que para IiNgisiToria tomare-
mos una Eyngigrroria = - 65 mV. Finalmente, para Igxterior, consideraremos que todas las neuronas exteri-
ores a la poblacién que contribuyen a esta variable van a ser de naturaleza excitatoria, por lo que EgxTerioR =
Egxcrratoria =0 mV.

Los pardmetros g, van a ser los mas importantes ya que determinardn el balance excitatorio-inhibitorio. Se
trata de las conductancias de las conexiones sindpticas y van a ser el objeto de nuestra investigacion. Por este
motivo, van a merecer una descripcién mucho mdés detallada que se dejard para apartados posteriores (ver
apartado 3.4).

La ecuacién de la dindmica de la corriente sindptica tiene la siguiente forma:

ory
Te——=—rt ) 0t—1) (11)
ot
Se trata de una ecuacién para cada una de las tres contribuciones y podemos ver que contienen un sumatorio
de Deltas de Dirac, que se comentard con mds detalle en el apartado dedicado a la matriz de conexién interna.
Los pardmetros 7, se definen como los tiempos de vida media y tomardn un valor constante segiin la natu-
raleza de las neuronas siendo TEXCITATORIA = TEXTERIOR = 5.26 ms Y TINHIBITORIA = 5.6 ms [3] .

Con las ecuaciones anteriores tenemos todos los ingredientes necesarios para implementar el modelo,
aunque para terminar este apartado serd necesario comentar las condiciones iniciales que se han elegido para
iniciar todas las simulaciones realizadas.
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Para el potencial de membrana (v) y la variable de recubrimiento (u), se han elegido condiciones
iniciales aleatorias para todas y cada una de las neuronas con el fin de tenerlas en distintos estados antes de
empezar la simulacién. Evidentemente estas condiciones siempre se encuentran por debajo del umbral de
pulsacién y por encima del valor que estas variables poseen cuando se encuentran en un estado de reposo.

Para las ecuaciones de la dindmica de las corrientes sindpticas, en cambio, se han tomado todas las condi-
ciones iniciales como nulas con el fin de que las ecuaciones se activen al llegar el primer pulso a cada una de
las neuronas.

3.2.-MATRIZ DE CONEXION INTERNA

La conectividad interna del sistema es muy importante ya que es una de las caracteristicas que nos va
a determinar la actividad de la red neuronal. Si imponemos una conectividad muy alta, el sistema se va a
acoplar tan fuertemente que la actividad de la poblacién no podrd ser analizada.

En nuestra poblacién se ha elegido una conectividad interna de aproximadamente un 10%, ya que es
un valor que nos va a proporcionar una buena actividad para poder estudiar el acoplamiento de la red
(seleccionando correctamente los demds pardmetros del modelo).

Con esta eleccion, cada una de las neuronas de nuestra poblacidn estard conectada a un nimero aproximado
de 50 neuronas vecinas, ya sean excitatorias o inhibitorias. Este nimero va a ser aproximado teniendo en
cuenta la forma en la que hemos creado dicha matriz de conexion (ver FIGURA 14).

Esta matriz, que permanecera constante a lo largo de todas las simulaciones, se ha creado lanzando un
nimero aleatorio para cada una de las posibles parejas dentro del sistema. Es decir, situdndonos en una
neurona determinada, hemos lanzado un vector formado por 499 nimeros aleatorios (ya que una neurona no
puede estar conectada con ella misma) y hemos comparado cada uno de estos valores con el valor del umbral
de conectividad (0.1). Al realizar esta comparacién se ha considerado que la neurona en cuestién estard
conectada con todas aquellas neuronas en las que su valor aleatorio correspondiente sea menor a este umbral,
siendo dicha conexién unidireccional. Es decir, la neurona 49 podria estar conectada con la 233 mientras que
la conexién inversa no tiene por que darse.

Esta matriz de conexién interna va a activarse cada vez que una neurona realice un pulso, intro-
duciendo en el préximo paso de integracion una contribucion en la ecuacion de intensidad de cada una de las
neuronas conectadas. Traducido en el lenguaje del modelo, al pulsar una neurona se van a activar todas las
deltas de Dirac que aparecen en las ecuaciones de la intensidad de las neuronas conectadas (16). De esta
forma, reciben una contribucién brusca que va a tener consecuencias en el valor de su potencial de membrana.
También es importante tener en cuenta que varias neuronas pueden pulsar en el mismo paso de integracién y
que una neurona determinada puede estar conectada con varias de estas neuronas, por lo que recibird una
perturbacién en la intensidad que serd proporcional al nimero de neuronas pulsantes con las que la matriz
establezca la existencia de conexion.

NCONEXIONES
100 ¢

80+
60
.

40

20

L L L L N
100 200 300 400 500 | PURONA

(NconExiones) = 49.886
0=6.634

FIGURA 14: Podemos observar el hecho de que el nUmero de conexiones para cada neurona no es exactamente 50,
aunque el valor medio de conexiones muestra un valor muy préximo a éste. Otro valor significativo es el de la desviacion
tipica, que posee un orden inferior al nUmero de conexiones medio.

Estos dos resultados nos permiten decir que la conectividad de nuestra poblacion es del 10% tal y como deseamos.
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3.2.1.-TIPOS DE REPRESENTACION GRAFICA

El programa que hemos creado nos permite representar el comportamiento individual de cualquier
neurona de nuestra poblacién y el comportamiento colectivo de la red neuronal.

Para poder estudiar el comportamiento colectivo, hemos elegido dos formas distintas que nos permitirdn
calcular propiedades como la frecuencia de oscilacidon o simplemente observar a primera vista si la poblacién
esta sincronizada o des-sincronizada.

3.2.1.1.-RASTER PLOTS

Las gréaficas “RASTER” son muy visuales y muy interesantes para poder entender muy facilmente el
estado de la poblacién.
Se representan teniendo en cuenta el instante temporal en el que cada una de las neuronas realiza un pulso. Es
decir, cuando una neurona pulsa, aparecerd un punto en la gréifica en el instante en el cual se ha realizado (ver
FIGURA 15).

De esta forma tenemos que el eje horizontal representa la variable temporal mientras que en el eje vertical
aparecen todas las neuronas que tenemos en nuestra poblacion.

Una de las propiedades que este tipo de gréaficos nos permiten visualizar es la diferencia de comportamiento
que tienen las neuronas segin su naturaleza ya que aparecen ordenadas, en primer lugar, las excitatorias
(neuronas 1 a 400) y, en segundo lugar, las inhibitdrias (neurona 401 a 500).

3.2.1.2.-LOCAL FIELD POTENTIAL (LFP)

Las gréficas de LFP, también van a ser muy interesantes para estudiar el comportamiento de la
poblacién neuronal.

En nuestro caso, el LFP se calcula en cada instante de tiempo como el valor medio del potencial de membrana
de todas las neuronas de la poblacién. De este modo, podremos ver muy bien si la poblacion esté sincronizada
0 no, pero por lo contrario no podremos diferenciar el comportamiento de las neuronas excitatorias e
inhibitorias.

Una de las ventajas que tienen las graficas de LFP es que nos aportardn precisién a la hora de calcular las
frecuencias de oscilacién de la poblacién neuronal, ya que tenemos los mdximos y minimos de potencial de
membrana muy bien localizados (ver FIGURA 16).

3.2.2.-IMPORTANCIA DE LA MATRIZ DE CONEXION INTERNA

Para ver la importancia que tiene la matriz de conexién interna, vamos a representar de las dos formas
que hemos visto el comportamiento de una poblacidén que posee la matriz de conexidn activada y otra, en la
que se le ha desactivado. De este modo, podremos ver la informacién que nos pueden proporcionar estos dos
tipos de gréficos (ver FIGURAS 15y 16).

EFECTO DE LA MATRIZ DE CONEXION INTERNA
ACTIVADA DESACTIVADA
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FIGURA 15: Esta comparaciéon nos indica la importancia que posee la matriz de conexion, ya que
cuando la desactivamos la poblacion neuronal se aparece totalmente des-sincronizada.
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EFECTO DE LA MATRIZ DE CONEXION INTERNA
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FIGURA 16: Mismo caso que la figura anterior, ahora se ha representado el LFP en funcién del
tiempo. Podemos ver que se diferencia muy claramente la sincronizacién de la poblacién neuronal.

3.3.-TREN DE POISSON

Hasta el momento, hemos creado una poblacién que estd conectada entre si pero no hemos definido el
método con el que vamos a hacer que ésta reciba el forzamiento necesario para ponerse en funcionamiento.
Para ello, hemos introducido en el modelo un proceso totalmente aleatorio que tratard de simbolizar la irregu-
laridad que poseen los potenciales de membrana en la corteza cerebral.

Consideraremos que este proceso va a simbolizar una poblacidén de neuronas excitatorias exteriores a nuestra
red que irdn enviando corriente sindptica a las neuronas del interior de nuestro sistema debido a la activacion
de las deltas de Dirac de la ecuacion (16) que determina la dindmica de la componente de corriente sindptica
de Poisson (IEXTERIOR)-

A medida que vayamos integrando las ecuaciones del modelo en la variable temporal, irdn llegando estas
contribuciones de corriente a cada una de las neuronas, acumulando potencial de membrana hasta llegar al
umbral. En este momento, se generard el primer pulso que va a desencadenar la activacion de las otras dos
contribuciones de I, a causa de la aplicacion de la matriz de conexion interna.

Se trata de un ejercicio de probabilidad en el que se asumirdn una serie de hipétesis para que su imple-
mentacion sea un poco mas sencilla.

La primera hipdtesis que se ha considerado es que la generacion de los pulsos en el interior de la poblacién,
causados por el proceso aleatorio, van a depender solamente de una variable r(t) definida como la tasa de
pulsacion.

Esta hipotesis nos lleva a considerar que la llegada de un pulso a una neurona determinada va a ser independi-
ente de todos los otros pulsos que llegan a las otras neuronas, y esta propiedad la definiremos como

HIPOTESIS DE PULSOS INDEPENDIENTES.
Otra simplificacion que haremos, serd considerar que la tasa de pulsacién va a ser constante durante todo el
tiempo de simulacién, haciendo homogéneo el proceso de Poisson (r(t) =1).

Dado un instante de tiempo cualquiera %, la probabilidad de que no se reciba otro pulso dentro del
intervalo (#y, ty + T) va a ser:
P {pulso despuésde 7} = ¢™"" (12)
Por lo que la probabilidad de que llegue un pulso dentro de este intervalo seré:
P{pulsoantesdet}=1—¢""" (13)

Podemos ver que la probabilidad de recibir un pulso crece exponencialmente de O a 1 dentro del intervalo y
esto quiere decir que cuanto mds tiempo ha pasado, mds alta serd la probabilidad de que se reciba otro pulso.
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La funcién densidad de probabilidad para el tiempo que debemos esperar para que se reciba el préximo pulso
es la derivada temporal de la probabilidad anterior, por lo que:

pm)=r-e"" (14)

Un dato importante es que esta probabilidad no depende del instante en el cual se ha establecido el origen #y y
esta es una consecuencia directa de la hipétesis de pulsos independientes.

Para implementar en el programa dicho tren de Poisson, debido a que el paso de integracién es pequefio
comparado con el tiempo de duracién de las simulaciones, podemos reescribir la probabilidad de que se reciba
un pulso durante un intervalo de tiempo 6t como:

P {1 pulso durante 6t} ~ r- 6t (15)

Considerando que el paso de integracién del modelo va a ser At, esta ecuacion va a ser la que utilizaremos
para generar el tren de Poisson, comparando su valor con una variable aleatoria x(i) otorgada a cada una de
las neuronas en cada paso de integracién. Si una neurona en un paso de integracién determinado posee un
valor de x(i) < r - At consideraremos que estd recibiendo un pulso.

De este modo, en cada uno de los pasos de integracion que se realicen durante una simulacién, va a haber la
posibilidad de que a una o mds neuronas les arribe un pulso debido a este tren de Poisson, provocando que su
potencial de membrana sufra variaciones dependiendo de la variacién de la variable I, que también tiene en
cuenta la llegada de pulsos provenientes de neuronas excitatorias e inhibitorias pertenecientes a la misma
poblacién.

3.3.1.-ELECCION DEL RITMO DE POISSON

Uno de los pardmetros que definirdn el comportamiento de la poblacién, ya que va a establecer la
frecuencia con la que oscilard la media del potencial de membrana de la red neuronal, va a ser el ritmo de
Poisson, o como lo habiamos llamado anteriormente, la tasa de pulsacidon (r). Este tren de Poisson simulard el
efecto que producen neuronas que no forman parte de la poblacién pero que estdn conectadas con neuronas
que si lo estan.

El valor de esta tasa va a tratar de simular la cantidad de pulsos que llegan a nuestro sistema. Debemos tener
en cuenta que en el cerebro cada neurona estd conectada con otras 10.000 y, teniendo en cuenta el nimero de
neuronas que conforman la poblacién (500) y la conectividad que usaremos (10%), s6lo unas pocas de estas
10.000 neuronas estardn en la poblacion. El resto serdn externas.

Para simular su efecto deberfamos suponer que cada neurona externa a la poblacién envia un tren de Poisson a
las neuronas de la poblacién con una cierta frecuencia, que estaria en el intervalo de 0.1 - 100 Hz. Sin
embargo, esto es computacionalmente muy costoso.

En lugar de esto, supondremos que una neurona recibe un solo tren de Poisson pero de frecuencia mucho mas
alta. Esto no es lo mismo, pero produce un efecto similar en la poblacién y es computacionalmente mas
sencillo.

En particular estudiaremos dos casos (FIGURA 17) :

El primero, consideraremos que cada neurona de la poblacién recibe un tren solo de Poisson
externo de frecuencia 2400 Hz .

En el segundo caso, la frecuencia serd de 800 Hz.

Mais concretamente, si suponemos que la poblacién exterior posee 500 neuronas, con esta eleccién de las
tasas, estaremos considerando que cada una de ellas se encuentra pulsando a unas frecuencias de 4.8 Hz en el
primer caso y 1.6 Hz en el segundo. Estos dos valores de frecuencia suponen que los periodos de pulsacién
sean considerablemente largos (208 ms en un caso y 645 ms en el otro), pero tenemos que tener en cuenta que
en el cerebro el ritmo de pulsos es muy diverso y, por la gran cantidad de neuronas que forman todas las
redes, deberiamos considerar todos los casos posibles.

Esto, evidentemente, es imposible y lo que haremos serd elegir estos dos valores que provocan que nuestra
poblacién tenga un comportamiento apto para poder estudiar el efecto de dos pardmetros del balance excitato-
rio-inhibitorio. Ademads, como veremos en los resultados, no solo la frecuencia del tren de Poisson determina
la frecuencia de pulsacién de la poblacion sino también la intensidad de su acoplamiento (FIGURAS 18 y 19).
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Para cada uno de los valores del ritmo de Poisson, vamos a ir variando el valor de las conductancias para ver
como variardn las frecuencias de oscilacién y tratar de entender la causa que provoca que en las redes bioldgi-
cas tengamos un determinado balance.
EFECTO DEL RITMO DE POISSON
r =800 Hz r=2400 Hz
(vmV] (v}mV]

0 1 tms] 0 + tfms]
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FIGURA 17: En esta imagen podemos comparar el aumento de la frecuencia de oscilacion que sufre
la poblacién al aumentar el ratio de Poisson. Todos los parametros menos r se han mantenido
constantes para poder comparar las simulaciones.

Con el primer ritmo, la poblacion oscila con un periodo de 180 ms, lo que supone una frecuencia de
5.55 Hz.

El segundo ritmo hace que el periodo disminuya 60 ms, siendo ahora 120 ms, mientras que la
frecuencia pasa a ser 8.33 Hz.
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34.-BALANCE EXCITATORIO-INHIBITORIO

En el cerebro, tener un balance excitatorio-inhibitorio 6ptimo es la base para un buen funcionamiento
y para tener una capacidad tan importante como es la plasticidad.
La plasticidad cerebral se define como la capacidad de las células nerviosas para llevar a cabo una reorgani-
zacion sindptica asi como la formacion de nuevas sinapsis a partir de una o varias neuronas dafiadas.

Dado que el cerebro produce respuestas mds complejas cuanto mds exigentes sean los estimulos ambientales
recibidos, estd dotado de una reserva numérica de neuronas para modelar tanto la entrada de informacién
como la complejidad de las respuestas que se llevardn a cabo.

En el cerebro, existen tantas neuronas y tantas conexiones que algunas de ellas son poco o nada
funcionales. La plasticidad neuronal permite activar estas conexiones integrdandolas en una red cerebral
organizada para dar respuesta a una conducta o funcién.

Para estudiar el efecto que tiene el balance excitatorio-inhibitorio en la poblacién neuronal vamos a ir
variando la intensidad de las conexiones que se dan entre ellas. Para ello, consideraremos un porcentaje de
80% de excitatorias y un 20% de neuronas inhibitorias, tal y como establecen los estudios sobre las caracteristi-
cas de una red de la corteza cerebral [5].

El estudio se realizard para los dos ratios de Poisson y considerando que la conductancia que regula la
intensidad procedente de las sinapsis excitatorias del interior de la poblacion es constante (ggxcITATORIA = 2
nS). Esta eleccidn se debe a que las conexiones de dentro de la poblacién son de corto alcance mientras que
las que se dan con el exterior las consideramos de largo alcance y no tienen porqué tener el mismo valor.

Realizaremos un barrido variando la gingisiToria de la poblacion interior para dos valores constantes de la
ZEXTERIOR > pudiendo observar el efecto que tiene este pardmetro sobre la sincronizacién de las pulsaciones de
la red.

Hay evidencias de que la intensidad del acoplo (conductancia) de las inhibitorias es 4 veces mayor
que el de las excitatorias compensando de esta manera el hecho de que haya 4 veces mds neuronas excitato-
rias que inhibitorias. La pregunta que vamos a tratar de responder es qué va a ocurrir si rompemos este
balance, analizando los resultados para los casos en los que la gmBITORIA €5 Mmucho menor que la
ZEXCITATORIA O, por lo contrario, cuando giNHiBITORIA €8 Mucho mayor que la gexcITATORIA-
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4.-RESULTADOS

Llegados a este punto ya podemos presentar los resultados obtenidos en las simulaciones. Para ello
presentaremos primero el caso en el que el ritmo de Poisson externo es 2400 Hz para después hacerlo con 800
Hz.

4.1.-RITMO DE POISSON = 2400 Hz

Para este ritmo, manteniendo la conductancia excitatoria del interior de la poblacién constante (2 nS)
se van a estudiar los casos en los que la conductancia de las neuronas del exterior de la poblacién sean 0.5 nS
y 2nS.

Los resultados obtenidos se pueden observar en la FIGURA 18, donde se representan los “RASTERS” y las
gréficas de LFP para cada uno de los valores de ginmisrroria bajo las condiciones que hemos ido explicando.
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FIGURA 18: Representacion de los datos obtenidos en las simulaciones para este caso. Se mues-

tran 500 ms a partir de los 16 s de simulacién, para tener la certeza de que la poblacion ha tenido

suficientemente tiempo para tener un comportamiento estacionario. Representaremos los datos
obtenidos para 800 Hz en el mismo intervalo de tiempo (FIGURA 19).
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4.2.-RITMO DE POISSON = 800 Hz

En este caso hemos bajado notablemente el valor del ritmo de Poisson y esto va a suponer que las
neuronas exteriores a la poblacién pulsen a una frecuencia mds baja. Con este ritmo, va a ser necesario
incrementar el valor de la conductancia exterior, ya que para gexterior = 0.5 nS los pulsos que llegan a la
poblacién son demasiado débiles y su efecto no es suficientemente intenso como para provocar la activacion
de las neuronas de la poblacién.

Por este motivo las conductancias exteriores que consideraremos serdn 2 nS y 4 nS, mientras que la
ZEXCITATORIA continuard siendo 2 nS, como en el caso anterior.
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FIGURA 19: Resultados para el caso en el que el ritmo de Poisson externo es 800 Hz.

4.3.-COMENTARIOS SOBRE LOS RESULTADOS

Observando las FIGURAS 18 y 19 podremos extraer informacién sobre la influencia que tiene cada
uno de los dos pardmetros que variaremos en el comportamiento de nuestra poblacidn, junto con el ritmo de
Poisson.

El primer pardmetro que analizaremos es el que regula la conductancia exterior a la poblacién,
gexTeRrIOR - Para ello debemos fijarnos en las primeras filas de las figuras ya que son las que presentan una
inhibicién practicamente inactivada y esto convierte a ggxTerior, junto con el ritmo de Poisson, los dos
pardmetros que van a determinar la frecuencia con la que oscilard la poblacion.

Evidentemente, estando la inhibicién practicamente inactivada (ginuisiroria = 0.5 nS), el sistema se encon-
trard en el estado en que la sincronizacion serd mas alta y, por este motivo, serd el patrén con el que compara-
remos los resultados obtenidos para valores de gingigrToria mas altos.

En estas dos filas se observa que cuanto mayor sea el valor de ggxterior mayor serd la frecuencia con la que
oscilard la poblacion.
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En segundo lugar, analizaremos el efecto provocado por los cambios de la gnmisrTORIAS POT 10 qUE
ahora debemos fijarnos en cada una de las columnas de las FIGURAS 18 y 19.
Teniendo en cuenta que para cada una de las columnas ggxcitaTorIA Y EXTERIOR €Stdn fijadas, un cambio en
el valor de giNvaisITORIA SUpondrd un cambio en el balance excitatorio-inhibitorio.
Al aumentar la inhibicién, se observa claramente que la poblacién va aumentando la frecuencia con la que
oscila al mismo tiempo que va des-sincronizdndose. Para valores altos de ginuisITORIA» 12 pOblacion se apaga
llegando a estados en los que las neuronas de la poblacién oscilan sin seguir ningtin patrén.

Observando las graficas de LFP, podemos ver que cuanto mayor sea la sincronizacién de la poblacion
mayor serd la amplitud del LFP, llegando a tener una recta horizontal en los casos en los que la poblacién estd
apagada.

Recordando que el LFP es una media del potencial, la amplitud es una medida que hace referencia a la
divergencia existente entre el valor del potencial de membrana de todas las neuronas de la poblacién, por lo
que cuanto mds grande sea esta amplitud, menor diferencia habrd entre todos los potenciales de membrana de
las neuronas.

Podemos ver que al aumentar la ginpisrToRIA» SiN 1legar a los estados de des-sincronizacion total, la amplitud
de las gréificas de LFP va decreciendo, informacion que se verifica en las graficas "RASTER" en donde
vamos encontrando mds pulsaciones en las zonas entre franjas de sincronizacién.

4.4.-AUTO-CORRELACIONES

La auto-correlacién de una funcién mide la relacidn estadistica entre las observaciones de una serie
temporal.
Esta funcidn sirve para encontrar patrones repetitivos dentro de una sefal, siendo muy {itil para buscar periodi-
cidades en presencia de ruido.

En nuestro caso, calcularemos la auto-correlacion de los LFP durante un intervalo de tiempo de 300 ms. La
magnitud de este intervalo ha sido elegida teniendo en cuenta que debe incluir varias oscilaciones, en el caso
en que la poblacién estd sincronizada.

Los resultados obtenidos son los siguientes, presentados de forma que en la izquierda encontramos los que
pertenecen al ritmo de Poisson de 2400 Hz. Los obtenidos con un ritmo de 800 Hz se encuentran en el lado
derecho (FIGURA 20).
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FIGURA 20: Auto-correlaciones de las funciones LFP.

Como podemos ver, en todos los casos se tiene un maximo del valor de la auto-correlacién en el origen, ya
que se compara dos series que son totalmente equivalentes.

22



Para valores pequefios de la gnmiBITORIA, VEMOS que la auto-correlacion es totalmente anti-simétrica con
respecto al eje horizontal.

Al ir aumentando este valor, las funciones de auto-correlacion se van convirtiendo en simétricas, asi como sus
maximos relativos se acercan a la unidad. Este comportamiento denota que la comparacién de una serie
temporal consigo misma pero con un desplazamiento temporal, muestra un parecido muy intenso.

Cuando el valor de la givasITorRIA hace que la poblacion esté apagada, la auto-correlacién posee un compor-
tamiento totalmente aleatorio, lo que denota la gran des-sincronizacién de la red.

5.-CONCLUSIONES

A partir del andlisis que hemos realizado sobre los resultados, podemos ver que el balance excitatorio-
inhibitorio juega un papel muy determinante en el comportamiento de la poblacién neuronal.

Hemos visto que para una poblacidn, tener giNnpBITORIA MUChO menor que gexciraToria SUpOnE tener un
comportamiento muy sincronizado. En cambio, el caso contrario en que la ginmrroria €8 mucho mayor que
la gexcrraToria, €l comportamiento de la poblacion es totalmente des-sincronizado, llegando a extremos en
los que la poblacién estd apagada.

Las evidencias que existen sobre el balance excitatorio-inhibitorio, que dictan que en una red bioldgica el
valor de la conductancia de las sinapsis inhibitorias debe ser 4 veces superior a la de las excitatorias, lo
podemos fundamentar en que si este balance sufre un cambio a los dos extremos posibles, la poblacién
neuronal adopta un comportamiento que no seria Optimo para el funcionamiento de estructuras como el
cerebro.

Para acabar, hay que decir que nosotros hemos considerado el valor de las dos conductancias como
fijo para todas las neuronas que sufren llegadas de intensidad de un tipo o del otro. Esto, en una red neuronal
seguro que no es asi y existe una determinada heterogeneidad en el valor de las conductancias de cada una de
las sinapsis que se producen.

Por esto, debemos decir que los resultados han sido obtenidos bajo unas condiciones muy estrictas, que
podriamos ir variando para tratar de tener un modelo mucho mds parecido a lo que podria ser la realidad.
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