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1 INTRODUCCION

1.1 Importancia delas simulaciones computacionales dentro de la investigacion
basica
1953 es recordado como € afo en e que dos cientificos en Cambridge lograron develar €
secreto fundamental de la biologia molecular: la estructura quimica del ADN. Una
molécula une a todos los seres vivos, y esto ha cambiado nuestra concepcion de la vida
Ese mismo afio tuvo lugar otro descubrimiento; aunque no ocupa un sitio tan prominente en
la memoria de la comunidad cientifica, sus implicaciones pueden ser tan profundas como
aquellas del descubrimiento en Cambridge [1].
En 1953, en e Laboratorio Nacional de los Alamos en Nuevo México, Enrico Fermi, John
Pastay Stanislaw Ulam, en sus esfuerzos por entender ala entropia, inventaron el concepto
de “experimento computacional” [1]. Fermi y sus colegas intentaban entender la tendencia
de los sistemas fisicos a decaer en estados de mayor desorden. Para poder observar
detalladamente esa tendencia crearon un sistema fisico virtual con las propiedades
principales de un sistema real, programado en los circuitos de la supercomputadora més
poderosa de su tiempo. El misterioso orden que emergié en el comportamiento del sistema
virtual tomo por sorpresa a los tres fisicos mateméticos, alin cuando todos ellos poseian una
sobresaliente intuicion cientifica que afios antes los habia llevado a jugar un papel
primordial en la creacion de la primera bomba atémica.
El resultado especifico que Fermi y sus dos colaboradores obtuvieron [2] no es o mas
destacable en esta discusion.  Escondido bajo los propésitos de su estudio, esta € hecho de
que & experimento manifestd una nueva forma de hacer ciencia, capaz de enfrentar alo que
Albert Einstein consideraba como el mayor obstéculo que enfrentaba el progreso cientifico:
la imposibilidad de obtener soluciones analiticas cerradas para la gran multiplicidad de
sistemas no lineales en la fisica

Cuando un sistema esta compuesto por elementos lineales existe proporcionalidad entre sus
estimulos y sus respuestas, y las ecuaciones diferencidles que determinan su
comportamiento dindmico tienen soluciones analiticas conocidas con las cuales es posible
predecir la trayectoria de sus variables de estado. No es posible decir [o mismo tratandose
de sistemas con elementos no linedes, los cuales emergen invariablemente cuando
analizamos un sistema fisico rea con suficiente detalle, y en este caso la capacidad de
prediccion se esfuma en gran parte de las ocasiones. El paradigma cientifico que fue
propuesto en Los Alamos consistia en definir e comportamiento de los elementos no
lineales y sus interacciones con ecuaciones matematicas para después introducirlas en un
programa de computadora €l cua calcularia paso a paso en unidades discretas de tiempo la
evolucion de todas las variables de estado del sistema, permitiendo predecir su
comportamiento dinamico. Las simulaciones computacionales persiguen esta idea, y
cincuenta afios después de que fueron introducidas formalmente, los experimentos “in
slico” forman parte del nucleo de técnicas experimentales de las ciencias basicas.
Practicamente cualquier modelo de un sistema complejo creado actuamente es analizado
mediante simulaciones numeéricas, hipbtesis sobre la evolucion de las especies, estructura
de proteinas, dindmicas atmosféricas, explosiones e supernovas, formacion de agujeros
negros, comportamiento de mercados econdmicos, andlisis de circuitos integrados con
millones de transistores, s0lo son una muestra de las areas de aplicacion. Dentro de la
biologia molecular €l uso de técnicas informéticas para organizar y entender la vasta



informacion generada sobre fisiologia celular ha llevado a la creacion de la bioinformética,
la cua es tal vez la especialidad cientifica de mayor crecimiento en nuestros dias,
abordando problemas como el genoma humaro y la creacion de nuevas medicinas.

1.1.1 El cerebro humano como un sistema no lineal

Hay pocos sistemas que pueden rivalizar en complejidad con el cerebro humano.

Hay pocas preguntas tan fundamentales como aquella que intenta desentrafiar como puede
emerger el comportamiento de un ser humano a partir de | as sefiales entre miles de millones
de neuronas interconectadas.

Existe una creciente comprension de que “para entender al cerebro, nuevas metodol ogias de
investigacion  interdisciplinarias deben ser desarrolladas las cuales combinen
aproximaciones experimentales con aproximaciones mediante modelos y [aproximaciones)
computacionales’ [3].

Entender la forma en que trabgja la mente humana es una quimera intelectua venerable.
Avances en tres ambitos enriquecieron 1os recursos de quienes se dedicaron a esta busqueda
en € siglo XX: la teoria formal de la computacion, € disefio de méaquinas que aplican
computos formalmente especificados y €l descubrimiento de la neurona (este ultimo
descubrimiento en el siglo X1X). Diezafnos antes de que Fermi, Olum y Pasta realizaran su
trascendental estudio, estos fueron los antecedentes de un articulo que por si solo constituyo
el origen de una disciplina que seria conocida como inteligencia artificial [4]: “Un célculo
I6gico de las ideas inmanentes en la actividad nerviosa” [5]. Escrito por un neurdélogo y
psiquiatra en coautoria con un matemético, este articulo sintetizd los conocimientos de
neurofisiologia de su tiempo con las bases matematicas de la ciencia de la computacion,
demostrando que era posible implementar la I6gica proposicional de Russel y Whitehead
(la cual era e formalismo l6gico subyacente en las mateméticas de su tiempo) utilizando
grupos de neuronas interconectadas. Sus autores, Warren S. McCulloch y Walter H. Pitts
influyeron en Von Neumann para €l disefio de su computadora digital e inspiraron a los
pioneros de la inteligencia artificial para que intentaran crear modelos formales del
pensamiento.

Las “neuronas’ utilizadas por McCulloch y Pitts eran una abstraccion simplista de las
neuronas biologicas, y a surgir € estudio de las redes neuronales entre los primeros
esfuerzos de la inteligencia artificial, los modelos neuronales no llegaron a diferir
significativamente de sus antecesores, situacion que se ha mantenido hasta la actualidad.
Por otra parte, la neurofisiologia ha avanzado constantemente, y |os neurofisiélogos utilizan
una concepcion de las neuronas que rebasa excesivamente en complejidad a las neuronas de
McCulloch y Pitts, haciendo énfasis en los canales i0nicos para explicar su comportamiento
dindmico [7-11]. La disparidad entre los modelos neuronales usados en € estudio de redes
neuronales artificiales y los usados en neurofisiologia se explica en gran parte por e hecho
de que d modelado matematico de redes de neuronas complejas puede volverse muy
complicado para propdsitos practicos. Este tipo de desacuerdos originé la separacion de la
inteligencia artificial de los estudios del cerebro humano:

“Hay dos concepciones complementarias de la inteligencia artificial: una como una
disciplina de la ingenieria dedicada a la creacidn de maguinas inteligentes, la otra como una
ciencia empirica dedicada al modelado computacional de lainteligencia humana. Cuando €
campo era joven, estas dos concepciones eran escasamente distinguidas. Desde entonces
una division substancial se ha abierto, con la primera concepcion dominando a la



inteligencia artificial moderna y la segunda caracterizando mucha de la ciencia cognitiva
moderna’ [6].

Es esta situacion, cuaquier edudiante de la ciencia cognitiva encontraria pertinente
preguntarse s las propiedades computacionales de ambos tipos de modelos neuronales se
pueden considerar equivalentes. Una segunda pregunta, también pertinente, es s la
arquitectura de las conexiones entre neuronas es importante.

No se conoce la respuesta a la primer pregunta, pero hay varios argumentos que sugieren
gue ambos tipos de model 0os no son equivalentes. Sabemos que una sola neurona model ada
de manera realista es capaz de redizar a través de su arbol dendritico y sus dinamicas
temporales operaciones que requeririan redes especializadas de neuronas abstractas, como
cacular la direccion de movimiento o implementar una tarea de clasificacion
multidimensional [12-14], ademas, los modelos realistas generan potenciales de accion, las
neuronas pueden presentar diversos patrones de disparo, y e momento especifico en el que
se genera el potencia de accién puede transmitir informacion [12,13,15].

Respecto a la segunda pregunta, sabemos que la forma en gue se encuentran conectadas las
neuronas influye decisivamente en su capacidad computacional. Cualquiera que haya
estudiado a las redes neuronaes artificiales sabe que su arquitectura es fundamental para
poder computar determinadas funciones, como se gemplifica en la incapacidad de los
perceptrones de Rosenblatt para computar la conectividad de una figura geométrica [16], o
en laincapacidad de redes sin conexiones recursivas para implementar redes de atractores.
Las respuestas anteriores sugieren la utilidad de los modelos bioldgicos readlistas, una
tendencia cada vez mas generalizada: “Todas las indicaciones sugieren que € modelado
estructuralmente realista representard una de las &eas de mayor crecimiento en la
neurobiologia computacional... [ClJomo neurobidlogos y modeladores, estamos mas y més
convencidos de que e entendimiento o la ‘ingenieria inversa del sistema nervioso
dependera criticamente en la construccion de simulaciones anatémica y fisiol 6gicamente
reaistas’ [17].

Todos los parrafos anteriores podrian resumirse en tres frases.
- Las simulaciones computacionales permiten observar € comportamiento dinamico
de sistemas complejos no lineales.
Las estructuras neuronales en € cerebro humano pueden modelarse como sistemas
dinamicos no lineales.
El realismo biolégico en los modelos neuronales y en sus interconexiones es
necesario para entender el funcionamiento de una estructura neuronal biol6gica

Estas tres consideraciones llevaron a desarrollo de una nueva disciplina cientifica dentro de
la neurobiologia: la neurociencia computacional. La siguiente cita proviene de Terrence J.
Seinowski y Tomaso A. Poggio, dos de los principales impulsores de esta disciplina:

“La neurociencia computacional es una aproximacion a entendimiento del contenido
informacional de las sefiales neuronales al modelar el sistema nervioso en varias escalas
estructurales digtintas, incluyendo los niveles biofisico, de circuito, y de sistemas. Las
simulaciones computacionales de neuronas y de redes neuronales son complementarias a
las técnicas tradicionales en neurociencia’ [3].



El enfoque multidisciplinario de la neurociencia computacional es claro, y entre sus
partidarios se han reunido neurobidlogos, ingenieros, fisicos, y cientificos de la
computacion.

Cincuenta afios después, vemos a los dos descubrimientos de 1953 reunidos en la
bioinformatica, buscando llegar de las moléculas a hombre. Sesenta afios después, €
legado de McCulloch y Pitts se acerca a ellos. De las moléculas al pensamiento, a la
conciencia, a Nosotros mismos.

1.2 El objetivo de este trabajo y algunos antecedentes

En este trabgjo se presenta un modelo computacional de una sola neurona de la corteza
cerebral, més especificamente, de laregion entorrinal de una rata.

El primer objetivo esilustrar €l proceso mediante el cual las simulaciones computacionales
permiten guiar la experimentacion en neurofisiologia al mostrar los efectos debidos a la
modificacion de pardmetros fisioldgicos, los cuales son demasiado complejos para ser
deducidos intuitivamente o mediante matemética analitica (de papel y 18piz).

El segundo objetivo es dar una explicacion (hasta ahora ausente) en términos de un modelo
bioldgico redista de cierto fendmeno observado en las neuronas de la corteza entorrinal, €
cual puede tener implicaciones profundas en los estudios computacionales acerca de la
formacion de recuerdos en e cerebro.

1.2.1 Lacortezaentorrinal y la activacion persistente graduada

La corteza cerebral es una estructura neuronal exclusiva de los mamiferos, y su tamafio en
relacién a tamafio corpora en un organismo muestra una fuerte correlacion con la
complgjiidad de su comportamiento. En & ser humano, la corteza cerebral tiene la
apariencia de una sabana corrugada en la forma de dos globos con paredes con 2.5 mm de
grosor, cada globo con un didmetro de 18 cm y una superficie con cerca de 1000 cnt. El
par pesa arededor de 500 gramos, contiene cerca de 2x10'° células conectadas entre si a
través de unas 1014 sinapsis por célula, utilizando alrededor de 2x10° kilémetros de fibras
nerviosas [18]. En los organismos més evolucionados la corteza cerebral estd organizada en
seis estratos 0 capas de células, y es conocida como neocortex. Podemos imaginar al
neocortex como una sabana compuesta por seis sdbanas superpuestas, representando a sus
seis estratos. “Las palabras usadas para describir a las capacidades mentales avanzadas de
los animales con un neocortex grande incluyen conciencia, libre abredrio, inteligencia,
adaptabilidad, y discernimiento...” [18]. No es necesario arglir mas para ver la motivacion
en el estudio de la corteza cerebral.

De acuerdo a la manera en gque se encuentran interconectadas, existen varias areas en la
corteza cerebral, y e patron de sus conexiones reflgja una jerarquia de asociacion. Las
sefiales proveniertes de los 6rganos sensoriales son recibidas en las regiones que forman la
corteza sensorial primaria. Las neuronas de la corteza sensorial primaria transmiten su
informacion a regiones llamadas de asociacion unimodal (este nombre proviene del hecho
de que la informacion que reciben es de una sola modalidad, ya sea somatosensorial,
auditiva, o visua). La informacion de varias regiones de asociacién unimodal converge en
las regiones de asociacion multimodal, las cuales integran la informacion de distintas



modalidades sensoriales, y cuyas neuronas responden a patrones de informacion sensorial

considerablemente complicados, tales como la forma de una cara. [19]. La region limbica
de asociacioén multimodal, una de las tres regiones de asociacion multimodal, est4 asociada
con funciones emocionales y mnemonicas, y contiene a las regiones perirrina y
parahipocampal. Ambas regiones tienen proyecciones hacia la corteza entorrinal, la cual

intercambia informacion con la estructura de mayor jerarquia asociaciona dd sistema
nervioso: € hipocampo. Aunque la memoria explicita (recuerdos de hechos y eventos) se
almacena en las regiones corticales de asociacion, € hipocampo es necesario para la
formacion de nuevas memorias a largo plazo. La informacion proveniente de las regiones
de asociacion multimodal y la informacion que se genera en e hipocampo con destino a la
corteza asociacional convergen en la corteza entorrinal. Las lesiones de la corteza entorrinal
afectan de manera severa a la memoria, no smplemente en una, sino en todas las
modalidades sensoriales [20].

A diferencia de la memoria de a largo plazo, la llamada memoria de trabajo persiste por un
periodo limitado de tiempo y permite almacenar informacion necesaria para varias tareas.
Recordar un nimero telefénico antes de marcarlo o recordar la dltima frase dicha en una
conversacion son gemplos del uso de la memoria de trabajo, cuyo contenido puede ser
almacenado posteriormente en la memoria a largo plazo. La actividad neurona persistente
es e proceso elemental subyacente en la memoria de trabgo, pero su base celular
permanece incierta.

Un geemplo ilustrativo acerca de como la actividad persistente codifica a la informacion de
la memoria de trabajo estd en la forma en que los macacos pueden percibir diferencias en la
frecuencia de dos vibraciones mecanicas aplicadas secuenciamente en la yema de sus
dedos. Mediciones capaces de percibir la actividad de neuronas individuales han permitido
observar que la frecuencia del estimulo mecanico se codifica mediante |a tasa de disparo (la
frecuencia de los potenciales de accion) de la neurona en la corteza somatosensorial
primaria [21], y dicho cédigo se transmite hasta ciertas neuronas de la regién anterior de
asociacion multimodal, una de las tres areas de asociacion nmultimodal, en donde neuronas
en la region prefrontal tienen frecuencias de disparo que son funciones monotonicas de la
frecuencia del estimulo mecénico (las neuronas codifican estimulos de mayor frecuencia
disparando con mayor frecuencia) [20]. En € intervalo entre la aplicacion de la primera
vibracion y la segunda vibracién, cuando no existe ningun estimulo en € dedo del macaco,
las neuronas de la region prefrontal mantienen su actividad, codificando la frecuencia del

primer estimulo, y esto permite que cuando se aplica e segundo estimulo el macaco pueda
detectar la diferencia entre sus frecuencias, presionando un botén si |a primera frecuencia
es més alta que la segunda, u otro boton en el caso contrario [23].

La hipétesis més aceptada para explicar la actividad persistente en las neuronas que
implementan a la memoria de trabajo esta basada en reverberaciones sinpticas en circuitos
recurrentes (los disparos de la neurona se transmiten a otras neuronas, las cuales ‘los envian
de regreso’, de manera que cada disparo provoca un estimulo € cua culmina con el
siguiente disparo) [24,25]. Un descubrimiento reciente [25] ha vuelto a poner en
perspectiva a esta hipétesis. Alexei V. Egorov y sus colaboradores encontraron que cuando
una neurona aislada del quinto estrato de la corteza entorrina es expuesta a una droga que
emula los efectos de la acetilcolina (una sustancia natural que facilita ciertas funciones
mnemonicas) y después es estimulada brevemente, puede generar actividad persistente
cuya frecuencia se incrementa cada vez que la célula es estimulada de nuevo hasta llegar a
una frecuencia méxima, pudiendo presentar alrededor de seis niveles distintos de activacion



persistente. En adicion a esto, una vez que la célula presenta actividad persistente, un breve
estimulo inhibitorio (que evita la generacion de disparos neuronaes) puede disminuir la
frecuencia de la actividad persistente. La forma en la que la célula puede presentar distintos
grados de actividad persistente capaces de variar de acuerdo a los estimulos que recibe es
todavia desconocida [24].

El segundo objetivo de este trabajo es presentar una hipétesis acerca de los mecanismos
ionicos que causan la activacion persistente graduada. Al traducir la hipétesis en una
simulacion computacional, este trabajo logra € primer objetivo citado, ilustrando uno de
los usos mas difundidos de las simulaciones computacionales en neurofisiologia. La
hipdtesis sera presentada de manera més detallada en el capitulo 3.

A pesar de las claras consecuencias que la actividad persistente graduada puede tener en la
formacion de memorias dada la localizacién y funciones de la corteza entorrinal, una
discusion acerca de dichas consecuencias se encuentra fuera de los propositos de este
trabgo.



2 MARCO TEORICO

2.1 Propiedadesdelas neuronas biol6gicas

2.1.1 Sistemasnerviososy neuronas

Las funciones de los organismos vivos son llevadas a cabo por grupos de células
especializadas. Los organismos complejos pueden existir gracias a la variedad de células
fisiol6gicamente distintas en ellos. Las fibras musculares son células especializadas para la
generacion activa de fuerza de contraccion. Las glandulas que generan hormonas son
grupos de células epiteliales especializadas en la secrecion de sustancias quimicas.

Las células especidlizadas para la transmisién y procesamiento de informacién son
[lamadas neuronas.

Para sobrevivir, cualquier organismo tiene que percibir su medio ambiente utilizando algin
mecanismo sensorial, y llevar a cabo acciones adecuadas que le permitan alimentarse,
evitar el peligro, y reproducirse. Una estrategia evolutiva paralograr acciones efectivas con
base en la informacion sensorial es a través de |os sistemas nerviosos. Un sistema nervioso
esta compuesto primordialmente por neuronas, desde algunos centenares hasta miles de
millones de ellas, y es capaz de traducir la informacién de los érganos sensoriales en
ordenes para los Organos efectores, los cuales llevan a cabo las acciones elegidas. Un
sistema nervioso también puede recibir informacién interna del organismo y ayudar a
regular las funciones de distintos sistemas corporales. Desde una hormiga encontrando €
camino hasta la comida, hasta nuestro ritmo cardiaco modificAndose durante una
experiencia emocionante, € sistema nervioso se encuentra detras de todas nuestras
reacciones.

Para lograr que & sistema nervioso sea capaz de llevar a cabo sus funciones, las neuronas
deben de ser capaces de recibir y transmitir sefidles con la finalidad de recibir la
informacién sensorial, integrarla, y enviar ordenes a diversos 6rganos. Como se vera més
adelante, la forma en que una neurona hace esto es mediante una membrana citoplasmatica
con caracteristicas especiales, cuya forma (Fig.1) ya evidencia su especiaizacion. En la
figura 1 podemos distinguir tres partes basicas de la neurona: €l arbol dendritico, €l soma, y
el axén. El arbol dendritico estd compuesto de varias “ramas’, llamadas dendritas. El soma
es la region abultada en donde se encuentra el nucleo celular. El axén es una saliente
tubular aargada que puede subdividirse en varios ramales llamados colaterales, puede
medir desde algunos micrémetros hasta mas de un metro.

En generad, las dendritas reciben distintas sefides y las integran; la sefid de las dendritas
llega a soma, en donde se puede generar una nueva sefid, la cua es transmitida a otras
neuronas a través del axén. Sorprendentemente, diversas formas de este proceso basico
pueden generar el comportamiento de los distintos organiSmos.

Existen cientos de neuronas distintas morfoldgica y fisiolégicamente. Sdlo en agunos
casos especiales las neuronas no tienen las propiedades mencionadas en la discusion
anterior.
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FIGURA 1 Neuronagenérica.

2.1.2 Sefalesneuronales

AUn no se ha mencionado cud es la naturaleza de las sefia es transmitidas por las neuronas.
Dichas sefiaes son de naturaleza electroquimica, y consisten en un subito incremento en €
potencia eléctrico del interior de la neurona con respecto al fluido extracelular (fig. 2) que
suele generarse en € somay propagarse através del axén. Dicho incremento en el potencial
eléctrico suele durar entre 1 y 5 milisegundos, dependiendo del tipo de neurona, y e
[lamado potencial de accion, disparo, 0 espiga. Para poder modelar a los potenciales de
accion es necesario entender € proceso basico que permite su generacion, y para elo es
necesario conocer los fenébmenos biofisicos y bioquimicos que dan lugar a potencial
eléctrico de la membrana plasmatica.
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FIGURA 2 Potencial de accion.

2.1.2.1 El potencial eléctrico de reposo

Existe una diferencia de potencial eléctrico entre e interior y e exterior de cualquier
neurona. La parte interna de la membrana citoplasmética tiene un potencial eléctrico de
unos —65 mV con respecto a exterior de la membrana plasmética Esta diferencia de
potencia se debe a la diferencia en la concentracion de iones entre €l interior € exterior de
la neurona, principalmente Na' y K. Dicha diferencia en la concentracion de iones se
explica por dos procesos principales. € flujo de iones a través de canales pasivos, y €
“bombeo” deiones por parte de las bombas de sodio- potasio.

El flujo de una especie idnica a través de la membrana plasmética, y por lo tanto la
concentracion intracelular y extracelular de ese i6n depende de tres factores principales. las
fuerzas eléctricas, la difusion hacia regiones con un menor gradiente de concentracion, y la
conductancia de la membrana. Para que una determinada diferencia entre las
concentraciones intracelular y extracelular se mantenga estable debe de existir un equilibrio
entre las fuerzas eéctricas y quimicas (de difusién); en otras paabras, la atraccion o
repulsién eléctrica que experimenta un i6n debe de contrarrestarse con su tendencia a
desplazarse hacia regiones con menor concentracion. Para cada diferencia de
concentraciones entre el exterior y el interior de la membrana existe una diferencia de
potencial eléctrico entre € interior y el exterior de la membrana cuya fuerza eléctrica
resultante sobre los iones es capaz de contrarrestar su tendencia a difundirse. En 1888 €
fisicoquimico Walter Nernst propuso una ecuacion capaz de calcular € potencial eléctrico
necesario para mantener el balance entre las fuerzas eléctricas y quimicas actuando sobre la
difusion de una especie ionica, conocido como el potencial de equilibrio [8, 26 pg.15]:



g = R 2X1. 9 2.1)
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en donde: Ex = potencia de equilibrio para el ion x.

R = constante de los gases.

T = Temperatura (en escala absoluta).

z = valenciade ion.

F = constante de Faraday.

[X]o = concentracion del ion en € exterior de lacéula

[X]i = concentracion del ion en e interior de la célula.
En & caso del sodio, su concentracion en el citoplasma en reposo es aproximadamente 50
M/, y su concentracion en e fluido extracelular es aproximadamente 440 M/nT.
En e caso del potasio, su concentracion en e citoplasma en reposo es aproximadamente
400 M/, y su concentracion en e fluido extracelular es aproximadamente 20 M/n.
Aplicando la ecuacion de Nernst a 25 °C tenemos Byar = 54 mV, K. = -77 mV. Se habia
mencionado que el potencial eléctrico en reposo del interior de la célula con respecto a
exterior (el potencial de reposo) se encuentra alrededor de—65 mV, relativamente cerca de
Ex+. S consideramos que los iones de sodio estan fluyendo al interior de la célula a través
de la membrana debido a su potencia de equilibrio positivo, mientras que los iones de
potasio fuyen del interior a exterior de la célula, y ademés tomamos en cuenta que la
permeabilidad a potasio es unas 80 veces mayor que la permeabilidad al sodio, es de
esperarse que el potencia de reposo de la célula esté cerca del potencial de equilibrio del
potasio, pero que sea ligeramente més positivo debido a lainfluencia de los iones de sodio.
Para calcular € potencial de reposo de la neurona es necesario tomar en cuenta las
contribuciones de las diversas especies ionicas. Dicho caculo puede ser llevado a cabo
mediante |a ecuacion de Goldman [8].
El flujo de iones a través de la membrana del cua se ha hablado hasta ahora es a través de
canales pasivos. proteinas que incrustadas en la membrana las cuales presentan el espacio a
través ddl cual determinados iones pueden atravesarla.

Para que €l potencia de reposo se mantenga constante es necesario que las concentraciones
de iones se mantengan constantes. El flujo de carga positiva hacia € exterior debe ser
balanceado con @ flujo de carga positiva hacia € interior. Con lo dicho hasta este
momento, debido a que el potencia de reposo es distinto a los potenciales de equilibrio
para Na" y K con sus concentraciones usuales, laimagen que se presenta es la de algunos
iones Na" fluyendo hacia € interior de la célula mientras que otra cantidad de iones K*
fluyen hacia € exterior, de manera que € potencial eléctrico en € interior se mantiene
abajo del potencia eléctrico en e exterior debido a mayor nimero de iones positivos
afuerade la cdlula. Sin embargo, es claro que si losiones Na'™ solo fluyen hacia d interior y
los iones K" solo fluyen hacia € exterior ello va a cambiar sus concentraciones, y por lo
tanto su gradiente electroquimico, eventuamente llegando a un potencial de reposo nulo
con corcentraciones intracelulares y extracelulares iguales. Esto no sucede en la cdlula
debido a que existe otro mecanismo €l cual contrarresta el flujo de Na" y K* de los canales
pasivos de manera que las concentraciones idnicas permanezcan estables. Este mecanismo
consiste en una proteina que atraviesa a la membrana; dicha proteina presenta sitios de



acoplamiento tanto para iones Na© en su superficie intracelular como para iones K* en su
superficie extracelular, y es capaz de utilizar la energia de la célula para transportar a los
iones K" hacia @ interior y a los iones Na hacia € exterior, en contra de su gradiente
electroquimico (la proteina extrae 3 iones Na' por cada dos iones K que introduce a la
célula). Esta proteina es conocida como la bomba de sodio-potasio, y gracias a €ella €

nimero de iones Na' o K que salen de la célula es igual a nimero de iones que entran
cuando la neurona se encuentra en reposo. Debido ala diferencia en el voltgje entre las dos
superficies de la membrana plasmética en €l potencia de reposo, se dice que una neurona
en reposo esta “polarizada’, y cuando se genera un potencial de accién y la diferenciaen €
voltagje entre las dos superficies de la membrana desaparece, se dice que la neurona se
“depolariza’.

2.1.2.2 Lospotenciales de accion

Con base en €l flujo iénico a través de los canales pasivos y a la bomba de sodio-potasio
podemos entender al potencial eléctrico de reposo en la membrana plasmética neuronal,
pero no asi alos potenciales de accion.

Poco tiempo después de que se demostro que las neuronas eran células independientes a
finales del siglo XIX ya era sabido que la membrana neuronal separaba soluciones con
distintas concentraciones ionicas, con una concentracion de potasio mas ata en €l interior
gue en €l exterior, y una concentracion opuesta para € sodio. Utilizando la teoria de Nernst,
en 1902 se postuld la hipétesis de que los cambios en € voltaje en € exterior de una
neurona durante un potencial de accidn se debian a una caida subita en la resistencia de la
membrana a flujo de todos los iones, haciendo que € voltagje tendiera hacia un potencia de
reposo de 0 volts. Antes de 1939 no era posible medir € potencia eléctrico del exterior de
la neurona con respecto a interior de la neurona. Cuando en 1939 ® logr6 medir €
potencial eléctrico en € interior de una neurona utilizando electrodos, se hizo el inesperado
descubrimiento de que durante un potencia de accion el potencial eléctrico sobrepasabalos
0 volts (fig. 2). En 1949 se demostrd que los iones de sodio y potasio hacian contribuciones
importantes a la corriente iénica, de manera que € sobrepaso en € voltge durante un
potencial de accion podria explicarse por un incremento selectivo de la permeabilidad de la
membrana a los iones de sodio, — cuyo potencial de equilibrio se encuentra arriba de los
50 mV— d incrementarse € voltge en € interior de la célula. Finamente, en 1952 se
publicé un modelo matemético describiendo los cambios en la permeabilidad a los iones
Na" y K* durante un potencial de accién, explicando la variacion en & voltgje de
membrana; el modelo de Hodgkin-Huxley [27] es tal vez & modelo mas exitoso utilizado
en la neurociencia computacional debido a su congruencia con las observaciones
experimentales, y sigue siendo ampliamente utilizado actualmente. El modelo de Hodgkin-
Huxley explica (segun su concepcion actual) los potenciales de accion mediante un tipo de
canales idnicos, que a diferencia de los canales pasivos, tienen una conductancia que varia
de acuerdo d voltgje de membrana; en particular, hay canales de sodio que aumentan su
permeabilidad brevemente cuando e voltae se incrementa, y canales de potasio que
aumentan su permeabilidad de manera constante mientras € voltge rebase un valor
determinado. En términos auditativos, la generacion de un potencial de accion tiene la
siguiente evolucion:

1.- Un estimulo incrementa el potencial el éctrico de lacélula



2.- El incremento en € potencid eléctrico de la cdula causa un aumento en la
permeabilidad de los canales de sodio dependientes del voltge. Dicho aumento en la
permeabilidad causa una mayor depolarizacion debido al influjo de iones Na'.

3.- Si la depolarizacion debida a influjo de iones Na" es mayor que la repolarizacion
causada por € flujo de otros iones, se genera un proceso de realimentacion positiva, en
donde € influjo de iones Na' causa un mayor voltaje, y ese mayor voltaje causa un mayor
influjo deiones Na'.

4.- Conforme @ voltgje de la neurona se acerca a potencial de reposo del Na', los canaes
de Na  dependientes del voltaje comienzan a cerrarse debido a sus caracteristicas
dinamicas, mientras que los canales de K* dependientes del voltaje comienzan a abrirse.

5.- El potencial de membrana llega a un valor maximo, y en ese momento, debido a que los
canales de se Na' dependientes del voltaje se han estado cerrando mientras que los canaes
de K™ dependientes del voltaje se han estado abriendo, la neurona comienza a repol arizarse.

6.- El voltge de la neurona disminuye hasta llegar a un valor que suele ser menor a

potencial de reposo, 1o cual es llamado “ posthiperpolarizacion” o “hiperpolarizacion”.

7.- Debido a que los candes de sodio permanecen cerrados, y debido a la
posthiperpolarizacién, la neurona no puede generar otro potencial de accion durante un
transcurso de tiempo de unos cuantos microsegundos, conocido como el periodo refractario
absoluto. Una vez transcurrido e periodo refractario absoluto, le sigue otro periodo de
tiempo durante € cual la neurona requiere de un estimulo mayor a lo normal para poder
generar un potencial de accion. Este segundo periodo es conocido como e periodo
refractario relativo.

2.1.3 Conexionessinapticas

Aunque no forman parte de este modelo de manera explicita, una discusion sobre las
neuronas biol égicas resulta incompleta s se omite la mencion de las conexiones sindpticas.
Se ha mencionado que las sefiales neuronales se transmiten de una neurona a otra a traves
del axon. Tras leer la anterior exposicion sobre las sefiales neuronales, se podria pensar que
el axon de una neurona hace contacto con las dendritas de las neuronas con las que se
conecta, y que € potencial de accion, al propagarse por € axén de la primera neurona
depolariza directamente a las dendritas de la segunda, facilitando la generacién de un nuevo
potencial de accion. En realidad, la transmision de las sefiales neuronales suele ocurrir de
una manera distinta en los vertebrados [ 28, 29].

La regién en donde se une € axén de una neurona con otra neurona es llamado sinapsis, y
en ella no existe contacto directo entre el axén de la primera neurona (Ilamada neurona
presinaptica) y las dendritas de la segunda neurona (Ilamada neurona postsingptica). En una
singpsis, existe un pequefiismo espacio entre la neurona presingptica y la neurona
postsinaptica; dicho espacio es conocido como hendidura sinaptica.

En e extremo del axon en donde se encuentra la sinapsis, hay un nUmero considerable de
vesiculas (pequefios contenedores celulares) que contienen sustancias conocidas como
neurotransmisores. Cuando el cambio de voltaje que proviene de un potencial de accion
propagandose a través del axdn llega a esta region se inicia un proceso que culmina con la
fusén de cientos de vesiculas con la membrana plasmatica, liberando a los
neurotransmisores en la hendidura sindptica. Los neurotransmisores se difunden a través de
la hendidura singptica y se combinan con receptores especificos localizados en la neurona



postsingptica (fig. 3). La accion de los neurotransmisores sobre los receptores
postsindpticos puede ocasionar desde la apertura de ciertos canales idnicos y las corrientes
resultantes hasta cambios fisioldgicos que ateran las propiedades de la membrana durante
periodos prolongados de tiempo.

axén
;ﬁ:_:; Vasicukas
-?-:'“ s o
k!
7] ,,‘.::_- by |
PR O R
. o Meurctronsmisor
Receptor

FIGURA 3 Esguemade unasi napsis.

La flexibilidad que este tipo de conexiones quimicas le otorga a las redes neuronales
biologicas es enorme. SOlo determinados tipos de receptores se acoplan con cada
neurotransmisor, y existen decenas de neurotransmisores, cada uno con un efecto especifico
en determinado tipo de neuronas. Existen neurotransmisores que modulan la apertura de
canales excitadores provocando una depolarizacion postsinaptica, y existen
neurotransmisores que modulan la apertura de canales inhibidores, provocando una
hiperpolarizacion postsingptica. Cambios estructurales en las neuronas presinapticas y
postsingpticas producidos por la actividad celular pueden disminuir la efectividad de las
sefidles excitadoras (depolarizantes) e inhibidoras (hiperpolarizantes), constituyendo un
mecanismo crucia parala memoriay otras funciones cerebrales avanzadas.

La capacidad de tener sefides excitadoras e inhibidoras de distinta fuerza fue la inspiracion
para utilizar “pesos sinapticos’” en las neuronas del tipo McCullochPitts y sus sucesoras.
Sin embargo, las sefidles en neuronas biolégicas pueden tener efectos mas alla de la
excitacion e inhibicion. Un gemplo es la accion de la acetilcolina (un neurotransmisor), la
cua es capaz de “modular” las respuestas de la neuronas de la corteza entorrinal durante un
periodo prolongado de tiempo [25,30]. El efecto de dicha modulacién es fundamental en €
presente trabgo.

2.2 Modelos matematicos de neuronas bioldgicas
Esta seccion esta basada en las referencias 12, 14y 27.

Los modelos mateméaticos de neuronas bioldgicas que se utilizan @n mayor frecuencia
requieren la comprensién de tres conceptos elementales. la ecuacion de cable, € modelado
compartamental, y € modelo de Hodgkin-Huxley (o en su defecto, los modelos cinéticos de
primer orden).

La ecuacion de cable describe el voltgje alo largo de un cable conductor. Los modelos
compartamentales consisten en cadenas de circuitos eléctricos similares interconectados,
los cuales constituyen una aproximacion a la ecuacion de cable que puede ser resuelta
mediante métodos numeéricos. EI modelo de Hodgkin-Huxley describe el comportamiento
de los canales i6nicos dependientes del voltgje. Al incorporar e ementos eléctricos que se



comportan como los canales ionicos del modelo de Hodgkin-Huxley en los circuitos
el éctricos de un modelo compartamental obtendremos una simulacién en computadora que
resulta muy parecida a una neurona biol dgica.

2.2.1 Laecuacion decable

La ecuacion de cable fue desarrollada alrededor de 1855 por William Thomson
(posteriormente Lord Kelvin) para entender problemas relacionados con el primer cable
telegréfico transatlantico. Su aplicacion en el estudio de la las propiedades eléctricas de
axones y dendritas permite entender e papel que desempefia la geometria del arbol
dendritico junto con las propiedades biofisicas pasivas (aguellas que no varian con €
voltaje o con e tiempo) en la excitabilidad de la neurona.

El hecho de que se aplique la ecuacion de cable para modelar partes de una neurona reflgja
un hecho importante: una neurona es un sistema con parametros distribuidos. En otras
palabras, € voltaje en una neurona es una funciéon tanto del tiempo como de una las
coordenadas de una region espacia de la neurona, por lo que una ecuacion diferencial que
modele a ese voltgie involucrara variables temporales y espaciales (sera una ecuacion
diferencia parcia). A continuacion se seguira € proceso de derivacion de la ecuacién de
cable con una sola dimension espacial.

2.2.1.1 Suposicionesiniciales

Los axones y dendritas consisten en tubos delgados de membrana neuronal, a los cuales
idealizaremos como cilindros cuya longitud excede considerablemente a su diametro.

El flujo de corriente en € interior del cilindro presentard una resistencia mucho menor que
através de la membrana.

A lo largo del cilindro la resistencia eléctrica en el interior, la resistencia eléctrica de la
membrana, y |la capacitancia de la membrana permanecen constantes.

La resistencia eléctrica en € exterior de la clula es despreciable, y por lo tanto € exterior
de la célula es isopotencial. Su potencia eléctrico no varia respecto al tiempo ni respecto a
la posicion longitudinal.

2.2.1.2 Obtencion dela ecuacion de cable

Para un solo cilindro, definamos aVV como la diferencia de |os potencial es el éctricos en €l
interior y €l exterior de la membrana, representada mediante la desviacion respecto a
voltaje de reposo:
V=V-V-E,, (2.2
En donde: V = diferencia entre los voltajes en € interior y e exterior de la membrana.

V; = potencial eléctrico en € interior de la membrana.

Ve = potencial eléctrico en € exterior de la membrana

E, = voltaje de reposo de la neurona.
Lavariable x representa la posicion a lo largo del cilindro, con direccion positiva hacia la
derecha, como se muestra en lafigura4. Sea V1 € valor de V en e punto X1,y V2 d valor de
V en € punto x,. Ladiferenciaen e potencial €l éctrico entre 10s puntos X1 y X2 €S



DV =V ,-V,; § Dx=x,-X,, podemos encontrar a la derivada parcial del voltaje con
respecto a x como:
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FIGURA 4 Direcciones de>€y i

En € interior del cilindro, la corriente que fluye a lo largo del ge del cilindro se encuentra
con unaresistencia al desplazarse através del citoplasma, o cual causa una caida de voltaje
gue puede ser modelada mediante la ley de Ohm s definimos una resistencia intracelular
por unidad de longitud. Esto nos lleva a
DV =i r (x-x,), (2.4)
En donde: ij = corriente intracelular através de un plano perpendicular al cable en un

punto x determinado.

ri = resistenciaintracelular por unidad de longitud.

Combinando las ecuaciones 2.3y 2.4:

ﬂ:_iiri' (25)
X
Una de nuestras suposiciones es que la resistencia eléctrica en € interior de la célula no

varia a lo largo del cilindro, por lo cua la derivada parcia de r; respecto a x es nula
Derivando 2.5 respecto a x tenemos:

™ _ %

(2.6)

™ X
De forma parecida a como o hicimos con V, podemos investigar cud es el valor de la
derivada parcial de i; respecto a x. En lafigura 5 podemos observar que la corriente a través
de un punto x; diferira de la corriente a través de un punto x, dependiendo de la corriente
que atraviese a la membrana plasméatica en € intervalo entre los dos puntos. S esta
corriente es positiva (esta dirigida hacia e exterior), la corriente a través de x» sera menor
gue la corriente a través de x;. Elaborando esto tenemos:

i. D L .

L:—I; DI, =i, - 1y I, =1y - 1,Dx.

x Dx

En donde i, esla corriente a través de la membrana por unidad de longitud.
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FIGURA 5 Caorrientesintracelular y de membrana.



L as ecuaciones anteriores implican:

o[[F .

= 2.7
o m (2.7)
Combinando 2.6 y 2.7 tenemos.

2V, (2.8)

r : ﬂXZ B m

Ahora investigaremos la relacién entre i, y V. Para ello necesitamos hacer una suposicion
sobre €l circuito eléctrico equivalente a un tramo del cable con longitud Dx. ESs correcto
suponer que la membrana presenta una resistencia a flujo de carga a través de ella la cual
es inversamente proporcional al érea de membrana considerada. La membrana también
funciona como un dieléctrico situado entre las cargas que se acumulan en ambos lados de
su superficie; podemos suponer por lo tanto que el tramo de cable tiene una capacitancia, la
cua es directamente proporciona a su longitud. Equivalentemente, podemos definir que la
membrana tiene una capacitancia directamente proporcional al drea de membrana
considerada. Por otra parte, la fuerza electromotriz que mantiene el potencial de reposo
puede ser modelada mediante una fuente de voltge. El circuito eléctrico equivalente a un
tramo de membrana con longitud Dx se presenta en la figura 6. En este punto es
conveniente definir la siguiente notacion, la cual sera utilizada en € resto de este trabgjo:

Cmn = capacitanciatotal del cable [F].

Cwm = capacitancia de membrana por unidad de &rea [farads/m?].

Cm = capacitancia de membrana por unidad de longitud [farads/m].

Rn = Resistencia de membrana del cable [W.

Rw = resistencia de membrana entre cada unidad de area [Wh?].

rm = resistencia de membrana inversamente proporcional a lalongitud [WWh].
Gw = conductancia de membrana por unidad de area [Sm?].

Om = conductancia de membrana por unidad de longitud [S/m].

Gm = conductanciatotal de la membrana[S].

R = resistenciaintracelular (o citoplasmatica) total del cable [ W.

Sean d e didmetro del cabley | lalongitud del cable. De la definiciéon de los parametros
anteriores, se deduce que:

C. =c|=pdC, . (2.9)
_m _ Ry
Ro=l2 =B (2.10)
G, =gl =pdG, . (2.12)
|

R =rl. (212)
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FIGURA 6 Circuito equivalente para un tramo de membrana con longitud Ax.

Dd circuito equivalente en la figura 6, una aplicacion elementa de las leyes de elemento y
las leyes de Kirchoff arroja la siguiente ecuacion:

1T(Vl _Ve)+\/i_ve_ Er

i,,Dx=Dxc, (2.13)
ﬁ

Multiplicando ambos miembros por Dx tenemos:

: V-V, V-V -E

Im - Cm 1‘[( I e)+ I e T . (2.14)

it M
Con base en la suposicion de que e potencial eléctrico en €l exterior de la cédlula no varia
con respecto a tiempo, y utilizando 2.2 se obtiene:

iy =Cp——t—. (2.15)

Combinando 2.8 con 2.15 y multiplicando en ambos miembros por rn, obtenemos la
expresion basica de la ecuacion de cable:
a& e’V o Vv
m O /9. re Vv, (2.16)
gr_g X g it

Definamos a la constante espacial | y alaconstante temporal t,, como:

_ |fm - [BR Gl 6 217
\E \ER Beo @10
C

|
t m = rmCm = Rm m (218)
Laecuacién 2.16 se convierte en:

LV 0 1\
| g—T:t —+V. 2.19

La ecuacion 2.19 puede smplificarse alin mas si utilizamos las variables adimensionales

x:y,T:%m:

2
Ex\é-%/-v:o. (2.20)




2.2.1.3 Aplicacion dela ecuacion de cable

Un andlisis detallado de la ecuacion de cable se encuentra fuera del ambito de este trabajo.
A continuacion se comentaran sélo algunos casos particul ares.

Para poder resolver la ecuacion de cable en un caso particular es necesario proporcionar
condiciones de fronteray condiciones iniciales. Algunas de las condiciones de frontera méas
Utiles son las siguientes:
Un cable finito puede tener uno o dos de sus extremos sellados. Esto significa que
no hay ninguna corriente axial en esos extremos, lo cua se traduce como
V(x,t)/x = O parael valor de x del (los) extremo(s).
El voltaje en el extremo del cable puede estar fijo a un valor determinado, lo cual se
traduce como V(t)=V. en el extremo del cable. Dos casos (tiles son V(t)=0y
V(t)=-E,.
Lacondicion =+ (TV(x,t)/1x)/r, =V (x,t)G,en & extremo del cable significa que el
extremo del cable esta conectado a una carga con conductanciaG,_ . La ecuacion 2.5
muestra que = (TV(x,t)/9x)/r, es la corriente axial que llega a extremo del cable,

mientras que V(x, t)GL es la corriente que se transmite hacia la carga conectada en
ese extremo. El signo depende de que x crezca o decrezca en la direccion del
extremo conectado. Esta condicion de frontera es utilizada para conectar varios
cablesy de estaforma hacer calculos para arboles dendriticos.

Si seinyecta una corriente en un extremo sellado del cable, obtenemos otro tipo de
condicién de frontera, definido como + (TV(x,t)/Tx)/r, =1(t), en donde I(t) es la
corriente inyectada.

Combinando distintas condiciones de frontera podemos definir un grupo de ecuaciones de
cable para que represente casos particul ares.

La unica solucion particular que se obtendra aqui es la de estado estable debido a que
permite obtener propiedades pasivas de la neurona que serén utilizadas mas adelante.

En el estado estable V/fit =0, por lo que la ecuacion de cable se reduce a una ecuacion
diferencial ordinaria:

d2v
dx?
Esta ecuaciéon diferencial es lineal, homogénea, y de segundo orden, con coeficientes
constantes. Tiene dos soluciones linealmente independientes, con dos constantes arbitrarias.
Para cualquier aplicacion especifica se requieren dos condiciones de frontera para encontrar
los valores de las constantes arbitrarias. La solucion general de la ecuacion 2.21 se puede
expresar en varias formas equivalentes; una de las més sencillas es:

V(X)=Ae" +Ae*. (2.22)

Un caso particular que resultard Util mas adelante es €l de un cilindro finito con un extremo
sdllado y € otro extremo fijo a un voltgje V. A continuacion encontraremos su solucion.

S /representalalongitud del cable, definimos alalongitud electroténica como

-V =0. (2.21)



= I£ : (2.23)

Al encontrar la solucién particular, se vera de manera clara que desde € punto de vistade la
transferencia pasiva de sefiales eléctricas, la atenuacion a lo largo del cable depende no
simplemente de la longitud del cable, sino de su longitud eectroténica, por lo que la
constante espacial puede tener repercusiones importantes en la integracion de las sefiales
acumuladas en el arbol dendritico.

Para €l caso particular que estamos tratando, las condiciones de frontera pueden expresarse
como dV/dX =0 para X =L, y V(0)=0. Sustituyendo la primera condicién en la
derivada de 2.22 respecto a X, y sustituyendo la segunda condicion en 2.22, obtenemos un
sistema de dos ecuaciones con dos incognitas (las constantes arbitrarias) cuya solucion es:

Vet Ve
Ai :%’ A2 :%_
e +e e +e
Sustituyendo estos valores en 2.22 y reacomodando términos obtenemos la solucion
particular:
V(X) _ VO COg'l(L - X)

cosh(L)

donde cosh( X)° (e* +e*)/2.
Podemos ver gque distintos valores de L producen distintas atenuaciones con la distancia.
Mientras mas largo sea € cable en relacion con su constante espacial mayor sera la

atenuacion que presentara € voltaje en un extremo cuando se aplique un voltaje Vo en el
otro extremo.

(2.24)

2.2.2 Modelos compartamentales

La ecuacion de cable es capaz de proveer soluciones analiticas que permiten analizar las
propiedades eléctricas pasivas de la neurona. En la seccidn anterior solo se andiz6 un caso
de las condiciones de frontera en estado estable, sin embargo, es posible visuaizar laforma
de obtener un modelo con varias ecuaciones para varias dendritas interconectadas,
posiblemente presentando respuestas transitorias cuando las entradas a la neurona consisten
en corrientes inyectadas en las dendritas. A pesar de gque la solucion genera de la ecuacion
de cable (2.20) es conocida, la creciente laboriosidad de obtener soluciones analiticas para
modelos morfologicamente detalados es clara, teniendo una cantidad belicosa de
ecuaciones diferenciales parciales smultdneas. Si ademés queremos modelar el efecto
detallado de los canales activos utilizando la ecuacion de cable, se degja de contar con una
solucion analitica. Para obtener modelos mas detallados que puedan ofrecer resultados
numéricos, podemos dividir a cable en un nimero finito de compartimentos, a lo largo de
los cudes d voltgje intracelular y la corriente de membrana no varian significativamente
(figura 7), de manera que cada compartimento es el éctricamente equivalente a un circuito
parecido a de la figura 6, € cua se modela mediante una ecuacién diferencia ordinaria.
Utilizando & modelo compartamental podemos obtener numéricamente el voltaje en cada
compartimento resolviendo simultdneamente sus ecuaciones diferenciales ordinarias
correspondientes, 1o cual puede hacerse con métodos numeéricos utilizando tiempo discreto,
y ello puede ser llevado a cabo por una computadora. Si la longitud de los compartimentos



es lo suficientemente pequefia, la solucion obtenida sera numéricamente equivaente a la
ecuacion de cable.

FIGURA 7 Representacié;w compartamental de un cable.

]
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FIGURA 8 Circuito equivalente de un compartimento genérico.

Lafigura 8 muestra d circuito eléctrico equivalente de un compartimento genérico. En esta
figura, Vi representa el potencial eléctrico de la neuronaen relacion a liquido extracelular,
cuyo potencial se considera nulo y esta representado por € nodo del circuito conectado a

tiera V., y V. representan el potencia eléctrico del interior de la neurona en los
compartimentos adyacentes. R, representa la resistencia intracelular asociada a flujo de

carga a lo largo del compartimento y R, representa esta resistencia asociada a siguiente

compartimento. En lafigura 8, e circuito presenta cuatro ramas en paralelo. Las primeras
dos ramas son similares alas de lafigura 6, y constituyen el circuito equivaente a un tramo
de cable descrito en la seccién 2.2.1.2; |la diferencia es que los valores de capacitancia y
resistencia en lafigura 8 se refieren a la totalidad del compartimento, y son escritos con los
simbolos utilizados para la capacitancia y resistencia totales del cable definidos en esa
misma seccion. La siguiente rama tiene una fuente de voltaje y una conductancia variable, y
representa a una de varias conductancias ionicas posibles mediadas por canaes activos. El
vaor Ex de la fuente de voltae corresponde a voltge de equilibrio (seccion 2.1.2)
correspondiente a ién o a la combinacion de iones que fluyen a través de ese tipo de
canales, cuya conductancia total en el compartimento, G, varia de acuerdo a voltaje de
membrana o a otros factores. Aunque en la figura 8 solo se muestra una de estas ramas,



podemos tener varias de ellas en un compartimento; por jemplo, podriamos tener una para
los canales de sodio dependientes del voltgje y otra para los canales de potasio dependientes
del voltgje. La siguiente rama representa una corriente inyectada al compartimento, y se
utiliza para modelar los experimentos gque involucran inyeccion de corriente ala neurona
mediante micropipetas, los cuales son muy comunes en neurofisiologia.
Un andlisis sencillo del circuito equivalente del compartimento genérico nos permite
obtener la siguiente ecuacioén diferencia para obtener Vin:
Mo _(EaVa), 21 v )e ]+ Vi~ V), Vo~ V), L @)
dt R, k
La sumatoria sobre k representa ala suma de los distintos tipos de canal es i0nicos presentes
en el compartimento.
La ecuacion de cable es una ecuacion diferencial parcia de segundo orden, mientras que la
ecuacion 2.25 es una ecuacion diferencial ordinaria de primer orden. Para mostrar que un
grupo de ecuaciones como la ecuacion 2.25 representando compartimentos interconectados
(figura 7) pueden aproximar los aspectos espaciales de la ecuacion de cable sin contar con
una componente espacial, podemos corsiderar una seccion de cilindro uniforme, dividida
en compartimentos idénticos, cada uno de longitud ¢. S introducimos una corriente
adicional I; pararepresentar €l flujo de iones del j-ésimo compartimento a traves de canales
activos, podemos escribir ala ecuacion 2.16 como:
2 .
& C@[z\/gzc M+i+|__
EREW, "M R
En esta ecuacion V; representa el voltaje en el j-ésimo compartimento; R, Crny Rn no son
los valores totales para toda la seccion de cable (como se definieron en la seccion 2.2.1.2)
sino los valores totales para e compartimento; |os valores de resistencias y capacitancias
por unidad de longitud usados en 2.16 fueron expresados mediante estos valores gracias a
las expresiones 2.9, 2.10, y 2.12.
Puede mostrarse mediante € uso de series de Taylor que para valores pequefios de 7, €
miembro izquierdo de la ecuacion 2.26 puede expresarse en términos de diferencias entre el
valor de V; y los vaores en los compartimentos adyacentes, V.1 y Vj+1. En eda
aproximacion la ecuacion de cable se convierte en:
Vin 2, Vi :cmM+V—i+lj. (2.27)
R it R,
Para el caso general de un cable dendritico con didametro no uniforme (en € cua R, Cy
Rn pueden variar entre compartimentos), obtenemos el resultado en la ecuacién 2.25. Los
resultados empiricos muestran que un valor “ suficientemente pequefio” paralalongitud del
cable esla décima parte de la constante espacial; estoes: 7/ £ 0.1 .

(2.26)

Para llevar a cabo simulaciones en la computadora utilizando el modelo compartamental es
necesario resolver numéricamente la ecuacion 2.25 para cada compartimento. Debido a que
el voltge en los compartimentos adyacentes modifica € voltge en cada compartimento, es
necesario resolver todas las ecuaciones de manera simulténea. Tanbién se requiere modelar
laforma en que las conductancias varian con € voltaje o con la estimulacién sinaptica.

Para resolver numéricamente a la ecuaciéon 2.25, primero se debe de remplazar con una
ecuacion en diferencias, la cua es resuelta en intervalos discretos de tiempo. Se han
desarrollado varias técnicas de integracion numerica para llevar a cabo este procedimiento.



En este trabajo se ha utilizado el método exponencial de Euler, € cua resulta adecuado
para los requerimientos de precisiéon y velocidad de las simulaciones realizadas, cuando se
toma una unidad de tiempo discreto adecuada.

En la siguiente seccion se presenta el modelo de Hodgkin-Huxley, € cual permite describir
lavariacion de las conductancias Gi en funcion ddl voltagje Vi.

2.2.3 El modelo de Hodgkin-Huxley

2.2.3.1 Convenciones

En esta seccion (2.2.3), y solo en esta seccion, se utilizaran convenciones parecidas a las
utilizadas por Hodgkin y Huxley en su articulo original [31].

Se considerara que € interior de la célula tiene un voltge de reposo de 0 valts.

El signo de una corriente convenciona (de iones positivos) que entre a la cdlula sera
negativo.

La depolarizacion corresponderd a incrementos positivos en el voltaje.

2.2.3.2 Descripcion del modelo de Hodgkin-Huxley

A continuacion se explicara brevemente en qué consiste el modelo de Hodgkin- Huxley en
Su concepcion actual .

En e modelo de Hodgkin-Huxley se desarroll6 describiendo las corrientes idnicas en el

axon de un calamar gigante, el cual se model6 eléctricamente con un circuito como € de la
figura 8. Las corrientes a través de la membrana se dividieron conceptualmente en dos
clases: las corrientes asociadas con la capacitancia de membrana (las cuales circulan por la
rama gque contiene al capacitor), y las corrientes ionicas. Las corrientes idnicas en el caso
del axon del calamar gigante se dividieron en tres tipos: la corriente de sodio Ing, 1a
corriente de potasio Ik, y una pequefia corriente pasiva I llamada corriente de fuga,la cual

es transportada principa mente por iones de cloro.

El comportamiento eléctrico del circuito equivalente es descrito por la siguiente ecuacion:

C:m d(\j/tm + l ion = lext’ (228)

en donde C, es la capacitancia de membrana, Vi, es € voltge intracelular, lion €s la
corriente iénica tota atravesando la membrana, y le¢ €S una corriente aplicada
externamente.

En la seccion 2.1.2 se mencionod que en 1949 se demostré la contribucion de los iones de
sodio y potasio a la corriente iGnica, y que posteriormente se hipotetizd un incremento
selectivo en la conductancia para los iones de sodio para explicar €l hecho de que el voltge
durante un potencial de accion se eleva hacia vaores positivos.

En la actualidad se sabe que la conductancia para un i6n determinado depende de un
elevado numero de canaes iénicos, cada uno de los cuales consiste en un proteina
incrustada en la membrana plasmética, a través de la cua los iones pueden cruzarla
Podemos pensar que cada canal individual tiene un pequefio nimero de compuertas, cada




una de las cuales puede estar en estado permisivo 0 no-permisivo. Cuando todas las
compuertas de un determinado canal se encuentran en estado permisivo los iones pueden
pasar através ddl cand, y se dice que € cand esta abierto. Si cualquiera de las compuertas
del canal se encuentra en estado no-permisivo, entonces |os iones no pueden fluir y e cana
se encuentra cerrado. En € modelo de Hodgkin-Huxley, la probabilidad de que una
compuerta individual se encuentre en estado permisivo 0 no-permisivo depende del voltage
de membrana. Si consideramos a las compuertas de un tipo determinado i, podemos definir
una probabilidad p;, con valores entre 0 y 1, que representa la probabilidad de que una
compuerta individual se encuentre en estado permisivo. Si consideramos un nimero grande
de canales en vez de un cana individual, debido a la ley de los grandes nimeros podemos
interpretar a p; como la fraccion de compuertas del tipo i en esa poblacion que se
encuentran en estado permisivo, y a (1- P, ) como lafraccion que se encuentra en el estado

no-permisivo. Las transiciones entre e estado permisivo y no-permisivo se implementan
mediante un modelo cinético de primer orden:

dp

—-=a,)- p)- bv)p, (229)

en donde a (V) y b(V) son las constantes de transicion dependientes del voltaje,

describiendo las tasas de transicion de no-permisivo a permisivo y de permisivo a no-
permisivo respectivamente. S el voltge de membrana es fijado a un valor constante V. la
fraccién de compuertas en estado permisivo eventualmente llegara a un valor estable (en
donde dp, /dt =0) conforme t ® ¥ , dado por:

a,(v.)

) V - | C .
P V)= S b )
La trayectoria a través del tiempo para llegar a estado estable es descrita por una
exponencial simple con constante de tiempo t (V) dada por:

1

t, a (V)+ b (V) : (2.3)

Cuando un cana se encuentra abierto (cuando todas sus compuertas se encuentran en
estado permisivo), dicho cana contribuye un pequefio valor fijo ala conductancia total, y
de otra manera no contribuye a la conductancia total en absoluto. La conductancia
macroscopica es por lo tanto proporciona a nimero de canales abiertos, €l cua esasu vez
proporcional a la probabilidad de que las compuertas asociadas estén en estado permisivo.
Debido a esto, la conductancia macroscopica Gg debida a los canales de tipo k, con varias
compuertas distintas representadas por la variable i, es proporciona a producto de las
probabil i(@d% para las compuertas individuales p;:

G, =9,00p:, (2.32)

en donde g, es una constante de normalizacion que determina la maxima conductancia

cuando un nimero maximo de canales se encuentran abiertos.

Hodgkin y Huxley obtuvieron su modelo estudiando € axon de un calamar gigante debido
a gue presenta un didmetros hasta de 1 mm. Ademas de su enorme tamafio, e axén del
caamar gigante es muy simple fisiolégicamente, y contiene solamente 2 tipos de canales
ionicos: canales de sodio y canales de potasio —mas adelarte se vera que en el caso general,
las neuronas tienen otros tipos de canales ademas de estos. En € calamar gigante, Hodgkin

(2.30)




y Huxley encontraron que los canales de sodio tienen tres compuertas idénticas cuyo tipo
[lamaron “m“ y una compuerta cuyo tipo lamaron “h”. Aplicando la ecuacion 2.32 con
esta notacion, tenemos la ecuacion que expresa la conductancia macroscopica para el sodio:
G,. =0,.mh. (2.33)

De manera similar, la conductancia para € potasio se modela con cuatro compuertas
idénticas del tipo “n”:

G, =g.n*. (2.34)

Utilizando la notacién de Hodgkin-Huxley podemos ahora escribir a las expresiones que
describen alas corrientes ionicas:

Iion zaNamsh(\/m - ENa)+§Kn4(Vm - EK)+§L (\/m - EL)’ (235)
% =a, (V)1- m)- b, {)m, (2.36)
% =a, (V)2 h)- b,(V)h, (237)
S=a, V)L n)- b,v)n. (238)

E. representa e potencial de reversa de la corriente de fuga.

Lo unico que falta para completar el modelo es definir las relaciones de las seis constantes
de transicién en las ecuaciones 2.36—2.38 con €l voltgje. Una vez hecho esto, las ecuaciones
2.35-2.38 junto con la ecuacion 2.28 determinan totalmente € voltaje de membrana.

2.2.3.3 Obtencion de las constantes de transicion mediante datos experimentales

Para obtener a las constantes de transicion de las ecuaciones 2.36-2.38 como funciones del
voltgje de membrana, Hodgkin y Huxley utilizaron un esgquema experimental conocido
como “fijacion de voltge” (voltage clamping), € cual consiste en mantener e voltaje de
membrana sujeto a un valor constante. Ello no se logra simplemente conectando el interior
y €l exterior del axon a una fuente de voltaje, debido a que el cambio en e voltgje causa
oscilaciones considerables en las corrientes idnicas. Mantener lafijacion de voltgje requiere
de un sistema de control realimentado; un controlador PID como €l de la figura 9 suele ser
suficiente para lograrlo.

RN — ; Vool VeV
— Ve !
1\:.'(:
A
|I!‘||
PID | =

FIGURA 9 Controlador paralafijacion de voltaje.



Al mantener la fijacion de voltaje es posible medir la corriente de inyeccion Iy que se
requiere para mantener € voltge constante. Si € voltgje se mantiene constante, la carga
eléctricaque sale de lacélulaesigual alaque entra, por lo que la corriente de inyeccion es
igual ala corriente ionica ( linj = lion). De esta forma, podemos conocer cual es la corriente
ionica gue se genera para un determinado voltaje.

Para separar alas corrientes de sodio y de potasio en la corriente ionica, Hodgkin y Huxley
disminuyeron la concentracion de uno u otro i6n en € liquido extracelular, de manera que
en la corriente i6nica resultante sélo uno de los dos iones fuese significativo.

Utilizando la fijacion de voltge y aidando a una de las corrientes ionicas es posible
observar €l comportamiento a través del tiempo de la corriente aidlada cuando se mantiene
un voltge constante V.. Tomando en cuenta que conocemos el potencia de reversa para el
ion que transporta a la corriente, podemos tabular a la conductancia para ese i6n a través
del tiempo para varios voltajes de fijacion (fig. 10). En lo que resta de esta seccion veremos
como obtener los valores de a(v) y b(v) utilizando las tablas de conductancia-tiempo

para distintos voltajes de fijacidn en € caso del potasio.

P
=

A

> tiempo

FIGURA 10 Conductancia atravésdel tiempo paraun voltaje de fijacion constante.

Recordando la ecuacién 2.38, sabemos que € valor estable de n cuando € voltaje es O (el
voltaje de reposo) esta dado por:
a,(0)
n,(0) = ——=——"—=.
RAERCETY0
Cuando Vi, esta sujeto a vaor V¢, n eventualmente llegard a un valor estable dado por:
a, (V)
n,(V.)= T : 2.40
ACAFRTARTA(A (240
La solucion ala ecuacion 2.38 que satisface las condiciones de frontera 2.39 y 2.40 es:
n(t)=n, (v.)- (ny (v.)- n, 0))e ", (2:41)
en donde
1
t, =———F—. 2.42
"~ a,W+b,V) N
Debido a que la ecuacién 2.41 describe € valor de n a través del tiempo cuando € voltagje
estafijo en V, podemos encontrar los valores de n, (0), n, (V. ),y t,(V,) que dan el mejor

(2.39)




gjuste con respecto a las mediciones experimentales de Gg—tiempo (debido a que el rango
de n es de 0 a 1, debemos de multiplicar n por un factor g, paraobtener Gx). Dado que

2.41 es una exponencia, e método de minimos cuadrados resulta apropiado.
Al llevar a cabo @ gjuste de estos valores, Hodgkin y Huxley se percataron de que aunque

g captura la evolucion tempora de los valores experimentales de Gk, sus valores no

eran iguales a las mediciones experimentales, pero elevando n ala cuarta potencia, el guste
se volvia casi exacto, de manera de describieron ala conductancia Gk mediante la ecuacion
2.34.

Utilizando este procedimiento, Hodgkin y Huxley lograron encontrar los valores de n,, (VC)
y t,(V.) para distintos valores de V.. Encontrar los valoresde a, (V) y b, (V) paraesos
valores de V. solo requiere utilizar |as relaciones:

\
an(\/)=t”¥( ; (2.43)
1-n, (V)
b(V)=——7F". 244
V== (244)
Con base en los valores obtenidos para a, (V) y b,(V) Hodgkin y Huxley encontraron
empiricamente expresiones analiticas cuyas curvas se gjustan a esos valores:

_0.01(10- V)
a,(v)= m (2.45)
b, (V)=0.125exp(- ¥). (2.46)

Para el caso del sodio se utilizd un procedimiento similar, sdlo que, como se puede
observar en la ecuacion 2.33, los canales de sodio tienen dos tipos de compuertas distintas.
Esto se manifiesta en los experimentos de fijacion de voltaje cuando € incremento de la
conductancia Gna S0lo se incrementa de manera transitoria. La variable m se incrementa
con mayores valores de voltae, y es llamada la variable de activacion. Por otra parte, la
variable h disminuye con mayores vaores de voltaje, y es llamada la variable de
inactivacion. Los incrementos transitorios en la conductancia suelen ocurrir porque m tiene
una constante temporal menor a la de h, de manera que activa a la conductancia antes de
gue h disminuya su valor y por lo tanto inactive a la conductancia.

2.3 El smulador neuronal GENESIS

En la década de 1980 no existia ningin simulador que de manera facil pudiese soportar
modelos basados en los detalles anatdmicos y fisiolégicos de los sistemas nerviosos reales.
Aquellos interesados en construir modelos realistas de estructuras neuronales tenian que
escribir su propio codigo o utilizar un ssmulador disefiado para otro proposito [17].
GENESIS (GEneral NEural SImulation System) fue creado con la intencién de resolver
esta deficiencia. Matt Wilson en el Ingtituto Tecnolégico de California lo disefié con € fin
de poder incorporar cualquier nivel deseado de realismo biolégico y con la capacidad de
incorporar nuevos elementos en las simulaciones con base en nuevos descubrimientos
experimentales. Para lograr esta flexibilidad GENESIS utiliza un enfoque orientado a



objetos; cada objeto recibe informacion, lleva a cabo calculos y comunica sus resultados,
todo de una manera altamente estereotipada. Por g emplo, existen objetos que implementan
a los canales ionicos, los cuales reciben € vaor del voltge de su compartimento
correspondiente y calculan su conductancia actua utilizando modelos como € de la seccién
anterior; €l valor de conductancia es transmitido a objeto que representaa compartimento,
el cual lo utiliza para calcular su voltgje en € siguiente paso de la simulacién.

Debido a que las diversas simulaciones utilizan elementos parecidos, se pueden tener bases
de datos de objetos como canales idnicos y compartimentos, las cuales permiten construir
nuevos model os de manera sencilla al reutilizar objetos basados en datos experimentales.
Mas de diez afos después de su introduccién, GENESIS sigue siendo desarrollado, y su
version actual es e producto de una colaboracion intensiva entre varias universidades y
centros de investigacion. GENESIS esté escrito en C y funciona en plataformas UNIX y en
maquinas con procesamiento paralelo. El cddigo fuente de GENESIS puede obtenerse de
manera gratuita, junto con diversos modelos de redes, neuronas, y canales ionicos, ademas
de varios articulos relacionados con este ssimulador. Todo esta disponible en linea en los
sitios:

www.genesis-sim.org/GENESIS .

www.bbf.uia.ac.be/SOFT/GENESIS info.shtml .

El motor de simulacion de GENESIS (“GENESIS simulation engine’) consiste en €
codigo que provee control comun y rutinas de soporte para € sistema, incluyendo las de
entrada/salida y las de solucién numérica para las ecuaciones diferenciales obedecidas por
los diversos objetos de la simulacion. Un usuario puede interactuar de 4 formas distintas
con e motor de simulacion (figura 11):

1) El intérprete de lenguaje guion (Script Language Interpreter —SLI) permite introducir
comandos para construir, monitorear, y controlar una smulacion a través de una linea de
comandos parecida a shell de un sistema Unix.

2) Los archivos guia (Script Files) consisten en instrucciones que pueden ser leidas por €
intérprete SLI directamente del archivo.

3) Lainterfaz gréfica de usuario (Graphical User Interface —GUI), llamada XODUS, es una
interfaz de entrada/salida implementada en X-windows (el sistema gréfico de las
plataformas UNIX). XODUS contiene comandos capaces de crear interfaces gréaficas de
manera sencilla para controlar las simulaciones de GENESIS.

4) El motor de simulacién puede construir simulaciones mediante informacion obtenida de
archivos de datos y librerias de objetos precompilados.

Una exposicién detallada del lenguaje de intérprete utilizado por GENESIS, asi como de
los conocimientos necesarios para escribir simulaciones con él escapa a los objetivos de
este trabgjo.

La referencia [32] da una vision general de GENESIS y su filosofia, y puede obtenerse en
ladireccion:

www.genesis-sim.org/ GENESI §hbtn2e-bower- etal/hbtn2e-bower-etal .html .

Se ha escrito un libro [33] con varios articulos y tutoriales que permiten aprender a utilizar
GENESIS en model os biol 6gicos realistas.

El manual de referencia de GENESIS puede obtenerse en los dos primeros sitios
mencionados en esta seccion.
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FIGURA 11 Loscomponentes de GENESIS y modos de interaccion. El intérprete de lenguaje guia procesa
comandos introducidos através del teclado, archivos guia, o lainterfaz graficade usuario, y los pasa a motor
de simulacion de GENESIS. El motor de simulacion también carga librerias de objetos compilados, leey
escribe archivos de datos, e interactia con lainterfaz gréfica de usuario. Tomado de lareferencia 32.



3 METODOS

El presente trabajo consiste en desarrollar un modelo para las neuronas de la capa cinco de
la corteza entorrinal y llevar a cabo simulaciones en las cuales se presente el fenomeno de
activacion persistente graduada (ver secciéon 1.2 y [25]). Este objetivo se puede lograr
siguiendo los siguientes pasos:

1)
2)
3)
4)

5
6)

Establecer una hipétesis acerca de la forma en que se genera la activacion
persistente graduada.

Escoger un modelo matematico que describa las propiedades dindmicas la neurona
con un grado de realismo biol 6gico adecuado.

Recolectar parametros fisiologicos para gjustar € modelo a caso de las neuronas
entorrinales.

Instalar un sistema de simulacion neuronal adecuado en la computadora a utilizar.
Programar el modelo en & sistema de simulacion neuronal.

Obtener los parametros faltantes utilizando como apoyo a las simulaciones
computacionales con un conjunto de parametros prospectivos hasta que la neurona
muestre el comportamiento deseado.

3.1 Lahipétesisacercadela activacion persistente graduada
La hipdtesis se obtiene a considerar tres datos conocidos:

1)

2)

3)

La activacion persistente graduada se presenta cuando la célula es bafiada en una
solucion que contiene carbacol. El carbacol es una sustancia que emula los efectos
de la acetilcolina (un neurotransmisor). El carbacol y la acetilcolina pueden causar
un potencia postsingptico excitador lento (un incremento de voltgje en la neurona
postsingptica con duracion prolongada) debido a que provocan la liberacién de un
segundo transmisor en la neurona el cual bloguea un canal de K* que es conocido
como canal detipo M (la“M” proviene de Muscarina, un quimico capaz de modular
alos canales y consecuentemente disminuir la conductancia de K™ a traves de esos
canales)[ 24, 30, 34, 39].

Se sabe que la activacion persistente graduada es dependiente de la concentracion
intracelular del i6n Ca®*, y que dicha concentracién se modifica principalmente
debido a canales de calcio que se activan cuando hay incrementos de voltge
suficientemente atos en e compartimento (las compuertas de dichos canales
requieren de voltges relativamente altos para entrar en estado permisivo) [25].

La aplicacion de carbacol en neuronas entorrinales de la segunda capa, ademas de
bloquear a los canales de tipo M, genera al menos una corriente excitadora cationica
no especifica (compuesta por varios tipos de cationes), principalmente en neuronas
piramidales [30,36]. Dicha corriente es capaz de generar un comportamiento bi-
estable, en e cual la neurona tiene dos estados estables, uno de ellos con activacion
persistente [30,36].

Existen datos experimentales [36] con los cuales es posible suponer la presencia de una
corriente excitadora que se active con la aplicacion de carbacol y cuya magnitud dependa
de la concentracion intracelular del i6n Ca?*. Dicha corriente seré llamada “corriente
catiénica modulada por muscarina dependiente del calcio” (Icav). No es dificil ver como
dicha corriente puede generar una activacion persistente (y por lo tanto un comportamiento
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bi-estable) en una neurona: s se estimula a la neurona ésta generara potenciales de accion;
los potenciales de accién causaran un mayor flujo de calcio al interior de la neurona,
elevando la concentracion intracelular de calcio; la elevacion de la concentracion
intracelular de calcio incrementara la magnitud de Icaw, 10 cua a su vez incrementara la
frecuencia con que se generan los potenciales de accion, y por lo tanto € flujo de calcio a
interior de la neurona. La realimentacion positiva es clara, con los incrementos en la
concentracion intracelular de calcio elevando la magnitud de kav, Y lcav €evando la
concentracion intracelular de calcio. Esto causard un estado estable caracterizado por una
difusion del calcio hacia € exterior de la célula igual en magnitud a flujo de cdcio d
interior de la c8lula debido alos potenciales de accion.

El mecanismo recién descrito es una hipdtesis bien establecida para explicar €
comportamiento bi-estable en las neuronas de la capa dos de la corteza entorrinal. Sin
embargo, podemos preguntarnos si dicho mecanismo puede también explicar varios estados
estables de activacion persistente graduada. Hasta donde ha llegado la investigacion
bibliografica del autor de este trabajo, esta hipdtesis no ha sido explorada.

La hipétesis principa de este trabgjo es que la corriente Icav puede generar la activacion
persistente graduada cuando se gustan de manera adecuada determinados parametros,
principalmente la funcion que determina la dependencia de lcaw a la concentracion
intracelular de calcio. Ajustar los pardmetros para que una corriente como kav pueda
generar mas de un estado de activacion permanente no es una tarea sencilla; lograrlo
requirié de un método de busqueda especiamente disefiado, € cual es descrito en la
seccion 3.6.

3.2 Eleccion del modelo matematico

Se escogié un modelo compartamental con canales idnicos dependientes del voltge
implementados mediante modelos cinéticos de primer orden, tal como son descritos en el
capitulo 2. Este modelo puede proporcionar la exactitud deseada, y debido a su uso
extendido puede ser facilmente implementado en varios simuladores.

También se escogié un modelo sencillo para calcular la concentracion intracelular de calcio
el cua se describira en la seccion 4.1. En anaogia con otros modelos de corrientes
dependientes de la concentracién intracelular de calcio, la dependencia de la magnitud de
lcaw cON esta concentracion se hizo mediante otro modelo cinético de primer orden, € cual
se describira en la seccién 4.1.

3.3 Recoleccién de parametr os fisiol 6gicos

Hasta el momento en que se escribid este trabgjo, se desconocia la mayor parte de los
parametros fisiol 6gicos de las neuronas de la capa cinco de la corteza entorrinal.

Los parametros fisiologicos pasivos se pueden encontrar en [37], pero aln hace falta
encontrar a todos los parametros relacionados con los canales ionicos activos, y méas adn,
encontrar cuales tipos de canales idnicos se encuentran presentes. La estrategia que se
utilizd fue tomar como base un modelo para neuronas corticales de la capa cinco [39],
modificAndolo para adaptar sus pardmetros pasivos con los de [37], y afadiéndole las
corrientes necesarias. Las corrientes presentes en el modelo final se describen en el capitulo
4. El modelo para neuronas corticales de la capa cinco se encuentra disponible en linea de
manera gratuita para los miembros del grupo de usuarios de GENESIS.
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Para gjustar los parametros fisiol0gicos que no se encontraron en ninguna referencia, se
siguieron métodos descritos en la seccion 3.6.

3.4 Instalacion del smulador neuronal

El smulador neuronal utilizado en este trabgjo es GENESIS. La seccion 2.3 describe
brevemente las ventgjas y la forma en que opera GENESIS.

Se instal6 la version 2.2 de GENESIS en una computadora personal con € sistema
operativo Linux, distribucion Mandrake 9.0. La compilacién del cédigo fuente se llevd a
cabo con la versién de GNU C incluida con esa distribucion (gec version 3.2). Algunas
modificaciones fueron necesarias en d codigo fuente de ciertos objetos de XODUS (la
interfaz gréfica de GENESIS) para lograr su funcionamiento correcto.

3.5 Programacion del modelo
Para programar & modelo se utilizaron dos herramientas que ofrece GENESIS:. € “lector
celular” (cell reader) y Neurokit.
El lector celular permite especificar todos los parametros de la neurona en un archivo con
un formato especia Ilamado € archivo descriptor de célula (cell descriptor file), en € cual
se encuentran los pardmetros pasivos de la membrana neurona junto con las dimensiones,
colocacion e interconexion de los compartimentos, y €l tipo de canales idnicos que tiene
cada compartimento. Mediante una instruccion especial del intérprete de lenguaje guion se
le puede indicar al motor de la simulacion que utilice a la neurona descrita en € archivo
descriptor de célula. Los canales ionicos no son definidos en e archivo descriptor de célula;
deben ser definidos antes de invocar al lector celular.
Neurokit es una herramienta que permite disminuir la programacién necesaria para llevar a
cabo una simulacion al proveer todas las funciones de control basicas. una interfaz para
gjustar € valor de los parametros principales de la célula y de la simulacion mediante
ventanas en las que se puede seleccionar graficamente cada compartimento y mediante
cuadros de didlogo con e valor de cada parametro, ademés de gréficas mostrando € valor
de variables especificadas a lo largo de la simulacion. Al ser invocado, Neurokit gecuta un
archivo guia mediante € cua se pueden definir los pardmetros de los canales iénicos asi
como las preferencias de usuario, y después utiliza a lector celular para obtener los
parametros iniciales de la cdlula
Los archivos utilizados en la simulacion son:
entLV.p = archivo descriptor de célula.
user prefs.g = archivo utilizado por Neurokit para establecer |a libreria de objetos
utilizados y definir los valores iniciales de los parametros de la smulacién. En este
archivo también se define la funcién do_paradigm, la cua es utilizada para crear
graficas de las corrientes ionicas correspondientes a diversos canales.
BDKchan.g = contiene las definiciones de todos los canales ionicos activos
utilizados en el modelo de la célula piramidal neocortical descrito en la referencia
38. Algunos parametros han sido modificados para obtener las propiedades
caracteristicas de la célula entorrinal que se esta modelando.
entL VVchan.g - contiene la definicion de los canales ionicos tipo CaM (ver seccién
4.2).
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thalchan.g = contiene la definicion de varios canales ionicos, de las cuales solo se
utilizala de los canaestipo H (ver seccidn 4.2).

integrationX.g > definicion de funciones utilizadas para llevar a cabo la
integracion numeérica de variables de la simulacién (ver seccion 3.6).

catchspike.g = definicion de funciones utilizadas para medir la frecuencia de
disparo.

El cadigo fuente de los archivos utilizados en la simulacion se encuentra en el apéndice A.

3.6 Estimacion delos parametros faltantes mediante simulaciones

3.6.1

El método para ajustar los parametros

Todo e procedimiento que se utiliz6 para obtener los parametros se muestra a
continuacion:

1

2)

3

4)

5)

Obtener las propiedades a emular junto con la informacién disponible sobre canales
iGNicos y sus parametros.
Congtruir la neurona pasiva (sin canales activos), de manera que el area del soma, la
resistencia de entrada y la longitud electrotonica se encuentren cerca de los valores
reportados.
Incluir los canales idnicos. S € valor de sus parametros es desconocido, gjustarlo a
valores conocidos para alguna célula parecida; s no hay valores conocidos para
células similares, hacer una estimacion inicial.
Ajustar intuitivamente los valores de los pardmetros de los canales ionicos para que
las propiedades de |os potencial es de accidn aislados se ajusten a valores conocidos.
A continuacion se mencionan algunos de los pardmetros principales que se pueden
utilizar para modificar cada propiedad (la notacion paralos parametros se encuentra
enlasecciéon 4.1):

0 Umbral dedisparo: Na, Kdr, Km, Na X _VO0O, Na Y_VO0, Kdr_K, Nap, Ka.

o Amplitud delaespiga Na X tau, Na Y tau, Na X K, Na Y _tau, Kdr_tau.

0 Duracion de la espiga Na X _tau, Na_ Y _tau, Na Y_VO0, Na Y_tau, Kdr,

Kdr_tau.
o Amplitud de la posthiperpolarizacion: Kdr_tau, EK, Na Y_tau, Kdr_VO,
Kahp_tau.

0 Porcentgje de comba (sag%): H, H_VO.
Debe de tomarse en cuenta que se pueden obtener propiedades similares con un
amplio conjunto de parametros.
Ajustar la densidad de canales para cada canal y los parametros no involucrados en
las propiedades de potenciales de accién aislados para obtener rafagas de disparos o
grupos de potenciaes de accion consecutivos si €llo es requerido. En este caso, los
pardmetros se gjustaron para que una corriente de inyeccion provocara un tren de
espigas (generacion de potencidles de accion en intervalos regulares) cuya
frecuencia depende de la magnitud de dicha corriente.
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6) Modificar los pardmetros para producir el fendmeno de activacion persistente
graduada.

Hasta €l paso 5, € gjuste de los parametros habia sido realizado de una manera intuitiva con
base en los efectos esperados de la modificacion de cada pardmetro, verificando dichos
efectos mediante simulaciones. En e caso del paso 6, este tipo de blsqueda puede no
producir los parametros deseados aunque se dedique mucho tiempo en elo. Para poder
encontrar las modificaciones adecuadas a |os parametros en e paso 6 se disefio un método
basado en consideraciones matemdticas del modelo. A continuacién se presentard la
justificacién de dicho método junto con una descripcion de sus pasos.

3.6.2 Método para obtener los parametros de activacion persistente graduada
Se recomienda haber leido la seccion 4.1 antes de proseguir con esta seccion.

La idea en la que esta basado e método proviene de la ecuacion que determina la
concentracion de calcio intracelular. De acuerdo con la hipotesis presentada en la seccion
3.1, un estado estable tiene una concentracién de calcio [Ca?'] constante, por lo tanto

d[Ca2+]/dt = 0. Laecuacion 4.34 se convierte en:

[Ca*]=tBl,. (32

Sabemos que la corriente | ¢, depende de [Ca?], debido a que [Ca?*] influye en Icav, la cud
puede incrementar la frecuencia de disparo y por lo tanto a lc,. La idea es manipular la
funcion CaM_Z([Ca®*]) de manera que haya varias concentraciones [Ca’*] tales que la
corriente lc, que causan cumpla con la ecuacion 3.1 (el factor tB es una constante). Cada
valor de [C&?"] que cumpla con la ecuacién 3.1 serd un punto de equilibrio, posiblemente
representando la concentracion de calcio en un estado estable. Si tomamos a los miembros
de la ecuacién 3.1 como funciones de [Ca?*], e miembro izquierdo es la funcién identidad,
y e miembro derecho es una funcion que depende de los parametros de la smulacion;
graficando a ambas funciones (figura 12), sus puntos de interseccién representardn puntos
de equilibrio parala concentracion de calcio, en donde losiones Ca?* que salen de lacélula
por difusién se equilibran con los iones que entran mediante la corriente de calcio de
umbral alto. Sin embargo, no todos los puntos de equilibrio son estables; en la figura 12,
sblo los puntos a, b y d son puntos de equilibrio estables. En e caso ddl punto c, la
pendiente de tBl ., en € punto de interseccion es mayor a 1, y ello significa que un ligero

incremento o decremento de [Ca®'] causara respectivamente un mayor incremento o
decremento, hasta abandonar € punto de equilibrio. Una célula como la de la figura 12
tendria dos estados distintos de activacion permanente. Como se menciond, la idea es

manipular a la funcién CaM_Z([Ca?"]) para causar los cambios de concavidad en tBI ca

mostrados en la figura 12. Para probar que €l principio es correcto solo hace falta producir
dos estados distintos de activacion permarente.
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FIGURA 12 Concentracion intracelular de calcio y puntos de equilibrio.

En sentido estricto, la hipétesis de que [Ca’*] permanece constante en un estado estable es
fasa Durante un estado estable hay potenciales de accién, y con cada uno [Ca'] se
incrementa de forma subita, y después disminuye en forma exponencial hasta que se genera
el siguiente potencial de accién. No obstante, los incrementos y decrementos que se
suceden ciclicamente durante un estado estable son virtualmente idénticos, por lo que
podemos suponer que existe una componente constante de [Ca?*] la cua no cambia para un
estado estable. Definamos a dicha componente como:

im 1
Ca™}, = Ca®" |dt 32
[ L T®¥Td ] (32
La ecuacién anterior equivale en la practica a la suposicion de que para un estado estable
gue comienza en € tiempo cero y tiene duracion infinita, se cumple que

lim 1 4

q® ¥
en donde a es un numero real.
Integraciones numéricas del valor de [Ca&'] durante estados estables en la simulacion
muestran que esta suposicion se cumple para & > 0.005 aproximadamente. En una célula
real, las transiciones a estado permisivo en las compuertas de los canales i6nicos activos se
Ilevan a cabo de manera aeatoria, por lo cua los potenciaes de accién pueden presentarse
de manera no periddica durante un estado estable. Esto no invalida la suposicion.

De manera similar podemos definir alas componentes constantes de I s, lcam Y V como:

" e>0 $ T>O:‘ [C 2+]dt-—Q [Caz*]dt<e

| lim 17 (33)
ca¥ T®¥TdCa :
I im 17 (3.4)
CaM ¥ T ® ¥ T dCaM .
im 17
= dt . 35
¥ T®¥TW (35)
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Utilizando estas definiciones podemos escribir a la ecuacion 3.1 de una forma mas
congruente:

[Ca®], =tBl.,. (3.6)

Durante un estado estable, tav lleva a cabo un papel similar a de una corriente de
inyeccion, y se encarga por S sola de mantener la actividad. En estas circunstancias es
razonable suponer que Icag es unafuncion de lcavo; [lamaremos g a dicha funcion:

leay =01 camy ) - (3.7)

lcavi €S @ su vez una funcién de [Caf™], lo cual se muestra en la ecuacion 4.29, de la cual
obtenemos la siguiente expresion al considerar componentes constantes:

| e = Gbarx(V, )z(ca?], JECAM - V, ). (3.9)

De las ecuaciones 3.6, 3.7, y 3.8 podemos obtener una expresion que nos permite
especificar valores de CaM_Z([Ca?*]) capaces de generar puntos de equilibrio:

[Ca?'], =Btg(Gbarx(V, )z(ca®], JECAM -V, )). (3.9)

Para generar un punto de equilibrio basta con asignar un valor aCaM_Z([Ca?*]) de manera
gue los miembros izquierdo y derecho de 3.9 sean iguades. Para generar un punto de
equilibrio estable, ademés de este vaor necesitamos asignar otros dos valores a
CaM_Z([C&%*]): uno para un valor menor de [Ca®*]p € cual cause que el miembro derecho
de 3.9 sea mayor que & miembro izquierdo, y uno para un valor mayor de [C&'] € cud
cause gque el nmiembro derecho de 3.9 sea menor que € miembro izquierdo. Para asignar
dichos valores es necesario conocer ala funcién g, y ademés saber cud es el valor de Vg
que corresponde a cada valor de [Ca?*] . Podemos conocer ambas cosas con base en una
tabla que muestre €l valor de Icqn, [Ca |0, Y Vo paradistintos valores de | cavo, obteniendo
los valores requeridos mediante interpolaciones. Dicha tabla puede ser obtenida llevando a
cabo simulaciones con distintas densdades de CaM y anotando los valores
correspondientes al estado estable a que se llegue (el cua es Unico en esta etapa).

Esta es la idea con la que se disefi6 el procedimiento para obtener los valores de
CaM_Z([C&®"]). De manera més detallada e método tiene los siguientes pasos:

1) Obtener una tabla con los valores kavn, lcan, Vo, [C&#] o correspondientes a
distintos valores de CaM.

2) Definir una tabla con un conjunto de valores [Ca?*] 1 6B Ica los cuales produzcan
los puntos de equilibrio que se desean introducir.

3) Para cada par de valores de [Ca®*] o O 6B Icay en la bladel paso 2, utilizar la
relacion kagOlcavn de la tabla del pasol para obtener los valores kauo Y Vo
que se necesitan dado el valor [Ca'] .

4) Para cada valor lcayp obtenido en e paso 3, obtener e valor Z([Ca']o)
correspondiente, utilizando la ecuacion 3.8 con e valor Vg correspondiente a lcavo
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en la tabla obtenida en e paso 3, y € valor de [C&'] ; correspondiente en |a tabla
del paso 2.

Al introducir los puntos ( [C&*] o, Z([C&*] 1) ) en la funcién CaM_Z_m del modelo, la
neurona debe de ser capaz de presentar estados de activacion persistente correspondientes a
los puntos de equilibrio estable introducidos.

A continuacion se presenta el procedimiento completo. La numeracién utilizada refleja que
este procedimiento es la descomposicion del paso 6 del método de la seccién 3.6.1.

6.1) Obtener una tabla con los valores | cavn, lcan, Vo, [Ca%*] o para distintos valores de
CaM. Para cada registro se deben de seguir |0s siguientes pasos.
6.1.1) Establecer ladensidad de CaM.
6.1.2) Inyectar una corriente linj = 2 nA durante 0.5 segundos.
6.1.3) Retirar linj y ssimular 7.5 segundos mientras las corrientes se estabilizan (este
periodo de tiempo simulado puede variar).
6.1.4) Invocar alafuncion que activa laintegracion de [Ca™], lcaw, lca Y Vo
6.1.5) Simular un segundo.
6.1.6) Recuperar y anotar los valores de las integrales, |os cuales corresponderan a
[Ca?"] o, lcammn lcan Y Vo,
6.2) Definir una tabla con un conjunto de valores [Ca?*] ;6B Ica los cuales produzcan los
puntos de equilibrio que se desean introducir.
6.3) Para cada par de valores de [Ca?"] 5 6B lca en latabla del paso 6.2, utilizar la
relacion lcan Ol cavn de latabladel paso 6.1 para obtener los valores lcavn Y Vo
que se necesitan dado el valor [Ca?*]. Para encontrar cada par de valores lcavun Y Vo
se siguen |os siguientes pasos:
6.3.1) Dividir 6B Icag entre 6B para encontrar €l valor lcao.
6.3.2) Utilizando interpolaciones, encontrar los valores | cauo Y Vo que corresponden
al vaor Ican de6.3.1 en latablade 6.1.
6.4) Para cada valor |cavp obtenido en el paso 6.3.2, obtener e valor Z([Ca®*] 1)
correspondiente, utilizando la ecuacion 3.8 con el valor Vo correspondiente alcavn
en latabla obtenidaen & paso 6.3.2, y € valor de [C&"] 5 correspondiente en la
tabla del paso 6.2.

En el paso 6.1 se obtuvo unatabla que contiene registros para 13 valores distintos de CaM.
En € paso 6.2 se cred una tabla con diez registros, cuyos valores deben de generar tres
puntos de equilibrio estable, uno de ellos para la célula en reposo. Ambas tablas se
muestran en la seccion 4.2.
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4 DESARROLLO

4.1 Descripcion del modelo utilizado

4.1.1 Laneurona pasiva

Las caracteristicas morfologicas y las propiedades fisiol6gicas pasivas de la neurona en €l
modelo fueron gjustadas para estar dentro del rango de valores reportado paras células
piramidales [37]. Los pardmetros pasivos no reportados en [37] fueron tomados del modelo
en [38]. Se utiliz6 un nimero de compartimentos que reflgjara la forma basica de la
neurona sin requerir de demasiados recursos computacionales. En algunos casos la longitud
de los compartimentos en las dendritas distales rebasa a la décima parte de la longitud
electrotonica, pero esto no tiene consecuencias en los resultados obtenidos debido a que
todas las mediciones de voltaje sonrealizadas en el soma; todo el arbol dendritico podria
ser sustituido por una sola dendrita equivalente, y € resultado en € soma seria € mismo.
Algunas de las caracteristicas de la neurona sin canales idnicos son las siguientes:
- NUmero de compartimentos:. 54.

Longitud de las dendritas: 5840 im.

Numero de dendritas primarias: 6.

Areadel soma (SOMA_A): 380im? .

Resistencia de entrada (R): 48 MU.

Longitud electrotonica desde el soma hasta las dendritas apicales distales: 2.5.

Resistencia de membrana entre cada unidad de &rea (Ry 6 RM): 0.7042 Unt.

Capacitancia de membrana por unidad de &rea (Cy 6 CM): 0.0284 F/nt.

Resistencia axia (o citoplasmética) por unidad de longitud (Ra 6 RA): 2Um.

Potencial de reposo (E; 6 EREST_ACT): -0.064 volts.

Potencial dereversadel sodio (ENA): 50 mV.

Potencial dereversadel potasio (EK): -88 mV.

Potencial de reversadel calcio (ECA): 115 mV.

Los pardmetros mediante los cuales se obtienen estos valores (con excepcion de los

potenciales de reversa) se encuentran en e archivo entLV.p. La figura 13 muestra una
visualizacién de la neurona definida compartamental mente en este archivo.
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FIGURA 13 Aproximacion alaforma de una neurona piramidal utilizando 54 compartimentos mostrada en
unaventana de Neurokit.

4.1.2 Canalesionicosactivos

Una de las decisiones fundamentales para € modelo es la de qué tipo de canales idnicos se
deben incluir. En este caso particular, esto no se sabe con exactitud. En el modelo utilizado
se utilizan practicamente los mismos tipos de canales iénicos que en d modelo de la
referencia [38], pero se eliminaron dos tipos de canales utilizados ahi y se afiadieron otros
dos tipos de canales. En total hay nueve tipos de canales idnicos activos, los cuaes se
encuentran localizados exclusivamente en el compartimento del soma. A continuacion se
describe cada uno de dlos, y agunas de las razones por las cuales fueron incluidos,

utilizando una notacion similar ala del codigo fuente en donde estan definidos.

Debido a que en € codigo fuente sdlo se utilizan caracteres ASCII, Vo puede representarse
como “V0” y 6 puede representarse como “tau”. El nombre de los canales también se utiliza
como el nombre de la variable que designa a su densidad. Para cada canal, la conductancia
maxima (llamada g, en la seccién 2.2.3 y “Ghar” en ésta) se obtiene multiplicando su

densidad por €l area del soma. Se utiliza“X” para designar a las variables de activacion, y
“Y” para designar a las variables de inactivacion. La variable “Z” es utilizada en canales
dependientes de la concentracién de calcio. Si una de estas variables se refiere a un tipo de
canal en especifico, su nombre va antecedido por el nombre del canal seguido por un guién
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bajo. Por gemplo, “Na X" es el nombre de la variable de activacion de los canales rapidos
de sodio. De manera similar, si un parametro se refiere a una variable en particular, su
nombre se antecede por € nombre de la variable seguido por un guion bgo. S una
corriente es producida exclusivamente por un tipo de canal, se representa con “1” seguida
del nombre del canal en subindice.

Na (canales rgpidos de sodio) - Estos son los canaes que producen la fase de incremento
de voltaje en los potenciales de accion (como se describe en las secciones 2.1.2 y 2.2.3).
Cuentan con una variable de activacion y una variable de inactivacién (es una corriente
trangitoria). En la ssmulacion fueron implementados, al igual que € resto de los canales,
con un objeto del tipo “tabchannel”, el cual implementa canales iGnicos que obtienen el
vaor de sus constantes de transicion mediante tablas. Como se explica en la seccion
2.2.3.3, los valores de las constantes de transicion se pueden obtener a partir de los valores
estables de las variables de activacion y de los valores de las constantes temporales de las
variables de activacion Estos ultimos valores han sido definidos en funcion dd voltgje en
el codigo fuente mediante funciones, las cuales son utilizadas para producir a las tablas de
las constantes de transicion en funcion del voltgje. El valor estable de una variable de
activacion se representa con mg 0 “m_inf”, y la constante temporal de una variable de
activacion se representa con On.

Gna = GharX?Y. (4.1)
Na X_6n=Na X_tau. (4.2)
1
Na_ X = 4.3
2 T a5 3
Donde:

Na X_VO0 =-0.029.
Na_X_tau = 0.00015.
Na X_K = -0.006.

Na Y On=NaY_tau. (4.4
1
Na Y = 45
LY_m, 1+ op(l) (4.9)
Donde:

Na Y VO =-0.033.
Na_Y_tau = 0.0012.
Na Y _K = 0.0015.

Na = 2000.

Kdr (Rectificador atrasado de potasio) > Estos canales repolarizan la célula tras un
potencial de accion (como se describe en las secciones 2.1.2 y 2.2.3) y SOn hecesarios para
la generacion repetida de potenciales de accién. Fueron implementados mediante un objeto
del tipo “tabchannd” .
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Gkar = GbarX?. (4.6)

Kdr_X_Om=Kdr_X_tau. 4.7)
1
Kdr X_m, =——. (4.8)
1+ exp(*2)
Donde:

Kdr_X_V0=-0.039.
Kdr_X_tau=0.003.
Kdr_X_K =-0.0019.

Kdr = 1200.

Ka (canales transitorios de potasio tipo “A”) - Esta corriente forma parte del modelo de
las neuronas corticales de la capa 5 [38]. Es una corriente transitoria transmitida por iones
K™ que se opone ala depolarizacion causada al inicio de un estimulo y retrasa la trayectoria
del potencial de membrana hacia el umbral de disparo [11]. Ta vez sea en parte
responsable de las caracteristicas de las oscil aciones sub-umbrales en la capa cinco de las
neuronas entorrinales [37].

Gka = GharX?Y. (4.9

Ka X_On=Ka X_tau. (4.10)
1

Ka X = 4.11

Donde:

Ka X_VO0=-0.047.
Ka_X_tau = 0.005.
Ka X_K =-0.001.

KaY_ On=KalY_tau. (4.12)
1
KaY = 4.13
= T a5 )
Donde:

Ka_ Y_V0=-0.046.
Ka Y_tau=0.01.
Ka Y_K =0.003.

Ka=10.

Ca (canales de cacio de ato umbral —tipo L-)-> Esta corriente esta conducida por iones
Ca’*, y tiene una activacion persistente, pero sdlo se activa para vaores elevados del

potencial de membrana (arriba de —25 milivolts), alos cuales se llega solamente durante un
potencial de accién. La corriente asociada a los canales de calcio de ato umbral es en este
modelo la Unica corriente que introduce iones Ca®* a la célula, y desempefia un papel

fundamental en la activacion persistente, manteniendo a la concentracion intracelular de
calcio constante durante estados estables. Los canales tipo L pueden presentar dependencia
de la concentracion de calcio, la cual no ha sido incluida en e modelo.
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Gea = GharX?. (4.14)

Ca X_06yn=Ca X_tau. (4.15)
1
Ca X = 4.16
e o (4.16)
Donde:

Ca X_V0=-0.025.
Ca X tau=0.002.
Ca X_K =-0.004.

Ca=18.

K ahp (Canales de potasio de posthiperpolarizacién) - Esta es una corriente inhibidora que
en e modelo depende exclusivamente de la concentracion intracelular de calcio (aunque
también puede ser dependiente del voltaje), aumentando su magnitud conforme aumenta
dicha concentracion. Debido a que los trenes de espigas incrementan a la concentracion
intracelular de calcio mediante la corriente k, en € momento en que dichos trenes
terminan  la magnitud de Ikap €S considerablemente grande, causando una
posthiperpolarizacion que puede durar varios segundos mientras los iones calcio se
dispersan. La corriente kanp también suele ser responsable del fenébmeno conocido como
“adaptacion de frecuencia’, en el cual la frecuencia de disparo producida por un estimulo
constante disminuye graduamente con € tiempo. Las mayor parte de las neuronas
piramidales de la capa cinco de la corteza entorhina presentan adaptacion de frecuencia.
Otro de los efectos de esta corriente es disminuir la frecuencia de disparo estable que se
obtiene al aplicar un estimulo constante.

Gk anp = GbarZ?. (4.17)
Kahp Z_ 0= Kahp_Z_tau. (4.18)
[Ca*]
Kahp Z == 1 4.19
P [Ca*]+0.05 (419
Donde:

Kath_Z_tau =0.002.
[Ca®] = concentracion intracelular en moles del i6n Ca®* en el compartimento.

Kahp = 280.

Nap (canaes persistentes de sodio) > Generan una corriente persistente que incrementa la
depolarizacion causada por un estimulo, incrementando la frecuencia de disparo. En [37] se
sugiere que una corriente de este tipo puede estar asociada a la fase de incremento de
voltaje de las oscilaciones subumbrales que se presentan cuando se aplica un estimulo que
depolariza a la cdlula justo debajo de su umbra de disparo. También se sugiere que esta
corriente es la causa de que se presenten dobletes de potenciaes de accion en una fraccion
de las neuronas piramidales con wna inyeccion de corriente que depolarice a la célula justo
hasta el umbral de disparo.

Gnap = GbarX?, (4.20)
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Nap_X_ Om=Nap_X_tau. (4.21)

1
Nap_X_m, . exp("% ) . (4.22)
Donde:
Nap_X_VO0=-0.05.
Nap X_tau = 0.005.

Nap_X_K =-0.005.
Nap = 12.

Km (canales muscarinicos de potasio “M”) -> Estos canales generan una corriente
persistente de potasio. En [37] se sugiere que estos canales pueden ser responsables de la
fase de decremento de voltaje en las oscilaciones subumbrales. La corriente lkm (6 Iv)
puede producir adaptacion de frecuencia e influye en la frecuenciay €l umbral de disparo
[11]. Esta corriente puede ser bloqueada por la acetilcolina [11,34]. En [30] y [35] se
reporta una corriente de iones K* cuyo blogqueo depolariza ala célula tras la activacion de
receptores muscarinicos (M 1) en neuronas entorrinales de la capa 2. En la [25] la aplicacion
de carbacol (el cud activa a los receptores M1) causa una depolarizaciéon lenta la cua
parece estar relacionada con la depolarizacionen la capa 2 de las referencias [30] y [35], en
lacua se muestra lainactivacion de la corriente ly.

Para modelar la inactivacion de ly tras la aplicacion de carbacol, en la smulacion los
canales Km pueden tener una de dos densidades, 1a primera correspondiendo a estado antes
de la aplicacion de carbacol (pre-CCh) y la segunda correspondiendo al estado después de
la aplicacién de carbacol (post-CCh).

Gkm = GbarX. (4.23)
Km X_Om=Km_X_tau. (4.24)
1
Km X = 4.25
XM, = (4:25)
Donde:

Km_X_V0=-0.047.
Km_X tau = 0.08.
Km_X_K =-0.005.

Km=22 (pre-CCh).
Km= 2 (post-Cch).

H (rectificador activado por hiperpolarizacion) - La corriente iy 0 I lleva a cabo una
rectificacion ante la hiperpolarizacion. Esto significa que cuando la célula es
hiperpolarizada 1, llevara cationes a interior de la célula, oponiéndose a la
hiperpolarizacion. k es conducida principalmente por iones K, y en & modelo se le ha
dado un potencia de reversa de —0.07 volts. Ajustando la densidad de estos canales
podemos gustar el parametro conocido como indice de rectificacion (o porcentgje de
comba).

Gy = GbarX2. (4.26)
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1

H X—Om = e (76.7v +6.26) 4+ lo7V+7.13 : (4'27)
1
H - 4.28
Xm, = (4.28
Donde:
H_X_VO0=-0.069
H X_K =0.0071
H = 26.

CaM (canales cationicos modulados por muscarina dependientes del calcio) - Varias
referencias [25,30,35,36] sugieren la presencia de una corriente catiodnica dependiente de la
concentracién de calcio. Este es e tipo de corriente que se requiere para mantener la
actividad persistente de acuerdo con la hipotesis de este trabgjo. Desafortunadamente
existen pocos datos acerca de esta corriente, por 1o que sus pardmetros solo pueden
estimarse. Debido a que lo que se pretende no es emular fielmente bs propiedades de
activacion de las neuronas entorrinales, sino probar la viabilidad del principio que se
sugiere para explicar la activacion persistente graduada, las propiedades de los canales
CaM que utilicemos no tienen que ser exactas.

En e modelo se utiliz6é una corriente con una variable de activacion Z_X dependiente del
voltaje con respuesta estable de forma linoide, aunque bien pudo haber sido sigmoidal, o
simplemente no depender del voltge (de manera parecida a Kahp). La funcion que
determinael valor de Z_m; tuvo dos formas durante el proceso de simulacion. La primera
fue estimada antes de comenzar las simulaciones y utilizada a lo largo del proceso descrito
en la seccion 3.6. La segunda es el producto del proceso en la seccién 3.6, y permite terer
dos niveles distintos de activacion persistente graduada. La segunda forma de Z_m no fue
descrita mediante una expresion analitica; sus valores fueron introducidos a la tabla de
datos de un objeto “tabchannel” y dicha tabla fue expandida mediante interpolacion. En las
ecuaciones que se presentan a continuacion solo se muestra la forma inicial de Z_my; la
formafinal se presenta en la seccion 4.2.

La corriente lcav Se activa con la aplicacion de carbacol. De forma parecida a como se hizo
con |y, esto se modela utilizando dos densidades, representando los estados anterior y
posterior alaaplicacion del carbacol.

La corriente CaM no es transmitida por un i6n en especifico, por lo cual tiene un potencia
de reversa ECAM = -0.005 volts.

Gcav = GbarXZ. (4.29)

CaM_X_0m=CaM_X_tau. (4.30)
13.7- 1

CaM_X_m, = 3.7- 180V (4.31)

- 23+exp(l)”
Donde:
CaM_X V0=-0.06.
CaM_X tau=0.8.
CaM_X_ K =-0.01.
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CaM_Z 0y,=CaM_Z_tau. (4.32)
[Ca*']

CaM Z m =—-—2< 1
~-M S car 1+ 004

(4.33)
Donde:
CaM_Z tau=0.4.

CaM =4 (pre-CCh).
CaM = 180 (post-CCh).

4.1.3 Concentracion intracelular de calcio

El modelo presenta dos corrientes dependientes de la concentracién intracelular de calcio.
Es necesario poder calcular esta concentracion a lo largo de la simulacion. Un modelo
sofisticado de la concentracion intracelular de calcio debe de tomar en cuenta a menos
cuatro factores: las corrientes de calcio, la difusion del calcio, los dmacenes de calcio, y las
bombas de calcio. En este modelo se ha tomado una aproximacion simplista, utilizando una
ecuacion diferencial que solamente toma en cuenta a los dos primeros factores [39]:

d[Ca*] [Ca®]

—_4— 1=B|. - . 4.34
dt @ t (434

donde:

B = 1x10* [M/C].
0=0.05[9.

B es una constante de proporcionalidad que indica cdmo se incrementa la concentracion
debido a la corriente Ic;, mientras que 6 es una constante de tiempo de acuerdo a la cua la
concentracion de calcio decae exponencialmente. Los valores utilizados provienen del
modelo en [38].

4.2 Parametros fisioldgicos

4.2.1 Caracteristicasfisiolégicas basicasreacionadas con potenciales de accion

Ya se han mostrado en la seccién 4.1 los valores utilizados para la mayor parte de los
parametros en & modelo, y se ha especificado cudles son las caracteristicas fisiologicas de
la neurona pasiva gque sirvieron como guia para ajustar dichos parametros. En esta seccion
se comentaran varias caracteristicas fisiolégicas relacionadas con los canaes activos, las
cuales también han sido utilizadas para gjustar los parametros. Debido a que reproducir
detalladamente las caracteristicas fisiolOgicas relacionadas con los canales activos es un
problema considerablemente méas complicado, €l cual se encuentra fuera de los objetivos de
este trabgjo, en agunos casos se toleraron valores ligeramente fuera de la desviacion
estandar reportada experimentalmente. Ademas, no se intentaron ajustar los pardmetros
para producir distintos patrones de disparo dada una corriente de inyeccién. Los valores de
las propiedades electrofisiologicas de la neurona del modelo no relacionadas directamente
con la activacion persistente graduada se muestran a continuacion; las mediciones
experimentales de dichos valores se encuentran en [37].
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Duracion de la espiga: 2.2 ms.

Umbral de disparo: -45 mV.

Amplitud de la espiga desde el umbral de disparo hasta la cresta del potencial de
accion: 69 mv.

Amplitud de la posthiperpolarizacion desde el umbral de disparo hasta el valle de la
posthiperpolarizacion: 11 mV.

Porcentgje de comba (sag %): 17%. Este valor muestra el cambio porcentual del
potencial de membrana desde la cresta hasta €l valor de estado estable durante un
pulso hiperpolarizante de corriente € cual causa una deflexion de unos 25 milivolts.

Los pardmetros que fueron modificados para gjustare estas propiedades son los que se
muestran en la seccion 3.6.1.

En cuanto a sus patrones de disparo bajo una corriente de inyeccion, la neurona del modelo
suele presentar trenes de potenciales de accion con dos peculiaridades. La primera es que
existe adaptacion de frecuencia. La segunda es que una corriente que eleve € voltaje sdlo
hasta el nivel de umbral produce duplas de potenciales de accion. Las dos caracteristicas se
encuentran en neuronas piramidales de la quinta capa de la corteza entorrinal [37], y ambas
pueden ser observadas en la ventana en donde se grafica el potencial de membrana dentro
de la figura 14, en donde se muestra la respuesta ante una inyeccion de corriente de 0.5 nA
durante 0.5 s, seguida de una inyeccién de corriente de 0.3 nA durante 0.5 s.

Varias simulaciones eliminando diversas corrientes mostraron que la adaptacion de
frecuencia puede ser producida ya sea por la corriente km 0 por la corriente kanp; la
disminucion de la frecuencia durante este fendmeno se presenta conforme estas corrientes
Ilegan a su valor maximo.

Con respecto a las duplas de potenciales de accion, las simulaciones permitieron averiguar
que hay tres corrientes necesarias para generarlas: lkm, lkap, Y Inap. Describiendo el
fendmeno en términos cualitativos, se puede decir que hap €s responsable del segundo
potencial en la dupla, km evita la generacion de un tercer potencial, y kanp Causa la
hiperpolarizacion que se presenta entre cada dos duplas consecutivas. El aterar la densidad
con la que se presentan estos tres canadles en e modelo provoca que las duplas
desaparezcan. Si se modifican los parametros temporales (los valores “tau”) de los canales
Km se pueden obtener disparos triples o disparos individuales.

4.3 Descripcion de las ssmulaciones

Como se menciond en la seccidn 3.5, las ssimulaciones fueron Ilevadas a abo utilizando
‘Neurokit’. La figura 14 muestra una sesién tipica con ‘Neurokit'. En esta figura se puede
ver que hay 7 ventanas; una de ellas es unaterminal de texto, y |as restantes fueron creadas
por Neurokit.

La ventana a mano izquierda, con € titulo “SIMULATION CONTROL PANEL” permite
gjustar los pardmetros principales de la simulacion, entre ellos € tiempo de simulacion, el
método de integracion, € tamafio de la unidad de tiempo, y la magnitud de la corriente de
inyeccion.

El ‘0" en el cuadro de dalogo “method” indica que se esta integrando con e método
exponencia de Euler. El valor ‘3e-05" en el cuadro de dialogo “clock” indica que la unidad
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de tiempo es 30 is. Esta unidad de tiempo fue obtenida empiricamente como un valor lo
suficientemente pequefio para no generar errores considerables en la simulacion, y 1o
suficientemente grande para no reducir demasiado su velocidad.
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FIGURA 14 Lainterfaz de Neurokit.

Utilizando e ‘raton’ es posible utilizar los botones del panel de control de la simulacion
para comenzar o detener el calculo de los valores numeéricos. Mediante las dos ventanas que
muestran a la neurona en la figura 14, es posible especificar de forma gréfica en cudles
compartimentos se debe inyectar corriente o de cudes se debe graficar € valor de alguna
variable. En este caso, se estan graficando € voltge de membrana (grafica inferior
izquierda) y la concentracion de calcio, ambas en el soma (gréficainferior derecha).

Para observar cud es e papel que desempefian las distintas corrientes en €
comportamiento de la célula es muy Util graficar sus valores. Para crear estas gréficas en las
simulaciones de este trabajo se utilizo lafuncion “do_paradigm”, la cua esta definidaen el
archivo “userprefs.g”, y es invocada cuando se presiona el botén “run_paradigm” del panel
de control de la simulacion. La figura 15 muestra a estas graficas durante la smulacién
descrita en la siguiente seccion. El aspecto solido de las gréficas de debe a que las
corrientes crecen y decrecen con cada potercial de accion, los cuales aparecen demasiado
cerca uno de otro como para poder dibujar el espacio entre ellos.
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FIGURA 15 Gréficasde las corrientes ionicas durante |a obtencion de dos estados distintos de activacion
persistente.

4.4 Resultados
El principal resultado de este trabgjo es la aparicion de dos estados distintos de activacion
persistente graduada de acuerdo alo predicho mediante e método de la seccion 3.6.

Para lograr la activacion persistente graduada se utilizdé el método descrito en la seccion
3.6.2.

Latabla obtenidaen el paso 6.1 esla siguiente:
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CaM |lcavo | Vo | car Freg. |[Ca®']
[nA] |[mV] |[nA] [HZ] | [M]

78 0221 |-43.6 |0.0201 |28 0.01

80 0.247 |-43 0.0229 |33 0.0115

100 |0.402 |(-40.6 |[0.0367 |55 0.0183

120 0.527 |-39 0.0458 |71 0.023

140 |0.645 |[-37.8 [0.053 |85 0.0266

160 0.754 |-36.9 |0.059 97 0.0295

180 |0.86 [-36.1 |0.0625 |108 0.0318

200 0.96 -35.5 |0.067 117 0.0336

225 1.08 -35 0.07 128 0.0352

250 1.2 -34.6 |0.0727 |136 0.0364

275 1.32 -34.2 [0.0739 |144 0.037

300 1.43 -341 |0.0742 |150 0.0371

350 1.65 -34.07 [0.0722 |160 0.0362

TABLA 41

Para valores de CaM menores a 78 la neurona no es capaz de llegar a un estado estable, y
para valores de CaM mayores a 400 las frecuencias en estado estable son tan atas que
ocasionan una disminucion drastica en la amplitud de los potenciales de accion, de manera
gue durante estos € voltge de membrana no rebasa los cero volts.

Debe de tomarse en cuenta gque la concentracion de calcio en esta tabla esta expresada
como la cantidad de moles en € volumen ocupado por € compartimento del soma. Para
obtener dicha concentracion en moles por metro cubico se debe multiplicar e valor
ﬁ(])grrespondi ente por e volumen del soma expresado en metros clbicos (arededor de 10

).

El siguiente paso en el procedimiento descrito en 3.6.2 esdefinir una tabla con un conjunto
de valores [Ca?*] 5 6B Ican los cuales produzean los puntos de equilibrio que se desean
introducir. Antes de hacer esto es importante notar que € rango de valores de [Ca®*] 1 que
se pueden utilizar debe estar entre 0.01 y 0.0318, debido a que para valores de Cav
mayores a 180, los incrementos en [Ca?*] ;' no producen incrementos en lcav o . Esto se
puede corroborar a ver que los incrementos en lcavn Observados a partir del registro en e
cual [Ca*]p = 0.0318 son proporcionales a incremento en CaM. Si tenemos un valor
constante de CaM, hay un punto en & cua los incrementos de [Ca?*] o no causardn
incrementos en kavn, por 1o cual [Ca?'] o dejard de ser relevante en la frecuencia de
disparo. Habiendo hecho esta aclaracion, latabla para € paso 6.2 de la seccion 3.6.2 es:
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[Ca‘*] 0 6B lcan
[M] [M]
0 0
0.0035 0.004
0.007 0.009
0.0105 0.0105
0.014 0.013
0.0175 0.015
0.021 0.02
0.0245 0.025
0.028 0.03
0.0315 0.0315
TABLA 4.2

La tabla anterior implica cuatro puntos de equilibrio, uno de ellos inestable y €l otro en
(0,0). Los otros dos puntos de equilibrio deben estar alrededor de 0.0105 y 0.0315.

Siguiendo los pasos 6.3 y 6.4 del procedimiento, se obtuvo la siguiente tabla para los
valores de lafuncion CaM_Z.

[Ca™] Z([Ca™7n)
[M] [-]
0 0
0.0035 0.025
0.007 0.0771
0.0105 0.0937
0.014 0.1194
0.0175 0.1418
0.021 0.2068
0.0245 0.2937
0.028 0.4076
0.0315 0.4622
TABLA 43

Estos valores fueron introducidos en la tabla utilizada para obtener los vaores de
Z([C&’"]n); dicha tabla fue expandida mediante interpolacion lineal y suavizada mediante el
método B-splines El archivo ‘entLVchan.g' es en donde se llevaa cabo o anterior.

El primer estado estable presenta una concentracion [Ca?*]g O 0.013, y una frecuencia
estable de 37 Hz. El segundo estable presenta una concentracion [Ca?*]n O 0.0293, y una
frecuencia estable de 97 Hz. La variacion con respecto alos valores establecidos en la tabla
4.2 es aproximadamente 0.0025 para €l primer estado estable y —0.0022 para €l segundo
estado estable. A pesar de que se trata de una simulacion numérica las mediciones no son
exactas debido a periodo que se requiere para que una corriente adopte su valor de estado
estable, ademas de que la funciéon CaM_Z pasd por un proceso de interpolacion y
suavizacion.
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La estabilidad en ambos estados se comprob6 midiendo sus concentraciones de calcio con
diez segundos de diferencia después de que ésta apareciera estable en su gréfica
correspondiente, y verificando que dichas concentraciones de calcio fuesen virtualmente
idénticas.

Para mostrar la forma en que se pueden obtener los estados de activacion permanente se
puede realizar una sencilla simulacion, la cual consiste en cuatro pasos. En e primer paso
se inyecta una corriente de 0.4 nA a soma durante 0.3 segundos. En el segundo paso se
anula la corriente de inyecciéon y se simulan 4 segundos; a final de este paso se puede
observar que la neurona converge a primer estado estable. En €l tercer paso se inyecta una
corriente de 0.5 nA durante 1 segundo. En € cuarto paso se anula la corriente de inyeccion
y se simula durante 4 segundos; a fina de este paso se puede observar como la neurona
converge a segundo estado estable. La figura 16 muestra a la concentracion intracelular de
cacio durante los cuatro pasos de esta $mulacion, y la figura 15 muestra a 6 de las
corrientes ionicas durante |os mismos cuatro pasos. En estas figuras es posible apreciar que
los estados estables son acanzados cuando las corrientes Icav Y lkanp l€gan a un estado
estacionario. Lafigura 17 muestra el voltaje de membrana en el soma de la neurona durante
medio segundo de esta smulacion —desde t=3.5s hasta t= 4[] durante € cud la frecuencia
de disparo es cercana ala del primer estado de activacion persistente. Lafigura 18 también
muestra €l voltgje de membrana del soma de la neurona a lo largo de medio segundo, pero
en este caso muestra a la frecuencia cuando la concentracion de calcio intracelular converge
a la concentracion del segundo estado de activacion persistente —desde t=8.8s hasta t=9s.
Comparando estas dos Ultimas figuras podemos apreciar directamente la diferencia entre las
frecuencias de sus potenciales de accion.

Un efecto que también se hace patente en las figuras 17 y 18 es que mientras mayor sea la
frecuencia de disparo menor es el voltaje maximo que se alcanza durante un potencial de
accion. Esto se debe a que € periodo entre espigas (durante €l cual €l voltgje permanece
debgjo del umbral de disparo) es menor cuando se tiene mayor frecuencia; debido a que es
en este periodo cuando se vuelven permisivas nuevamente las compuertas que inactivan a
la corriente rapida de sodio (€l “cierre” de dichas compuertas termina €l ascenso del voltaje
durante el potencia de accidn), la fraccidn de estas compuertas en estado permisivo antes
de que comience e siguiente potencial disminuye conforme aumenta la frecuencia. El
comenzar un potencial de accion con una fraccion disminuida de compuertas en estado
permisivo en los canales de inactivacion de la corriente répida de sodio ocasiona una
terminacion temprana de los potenciales de accion.
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FIGURA 16 Gréficadelaconcentracion intracelular de calcio durante la obtencién de dos estados distintos
de activacion permanente.
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5 DISCUSION

Después de observar €l resultado descrito en la seccidn 4.4 es procedente preguntar si se ha
encontrado una explicacion satisfactoria al fendmeno de activacion persistente graduada.
Existen dos razones principales por las cuaes no se ha alcanzado dicha explicacion.

La primera razén es e modelo simplista de concentracién de calcio intracelular que se ha
utilizado (seccion 4.1.3). Mientras este modelo no se justifique experimentalmente, el
resultado de las simulaciones carecera de bases sdlidas.

La segunda razon esta en e numero de cambios de concavidad en la funcién
CaM_Z_m([Ca®*]) requeridos para generar muiltiples estados de activacion permanente,
los cuales no suelen encontrarse en las funciones asociadas a la activacion de canales
ionicos. Aun si los cambios de concavidad en 6Bl ¢, (figura 12) se debiesen también a las
funciones CaM_X_my(V) y d(lcav) —ecuaciones 4.31y 3.7, respectivamerte—, se suelen
necesitar a menos dos cambios de concavidad por cada nivel de activacion permanente, y
se han reportado hasta seis niveles distintos [25].

En opinién del autor de este trabajo, e que los parametros especificos de la corriente lcav
hayan sdo elegidos de manera relativamente arbitraria no invalida los resultados de este
trabgo.

Una extension més detallada del modelo puede proveer una explicacion védlida de la
activacion persistente graduada.

Tras examinar la ecuacion 4.34 un momento se puede llegar a ver que € alterar e modelo
simplista de la concentracién de calcio puede solucionar € problema de los cambios de
concavidad. En la seccion 4.1.3 se mencion0 que hay dos factores que no se tomaron en
cuenta en el modelo de la concentracion de calcio: los almacenes de calcio y las bombas de
calcio. Estos dos factores tienen € potencial de alterar dinamicamente los valores B y 6 de
la ecuacion 4.34, que hasta e momento se han considerado constantes. Si observamos la
ecuacion 3.9 podemos darnos cuenta de que nuevos valores de B y 6 pueden permitir
nuevos valores de [Ca®*]n que satisfagan dicha ecuacion, y por lo tanto nuevos estados
estables. Esto permitiria disminuir el nimero de cambios de concavidad necesarios en
CaM_Z paralograr € nimero reportado de niveles de activacion persistente.

Otra posibilidad que no se ha explorado es la de que una fraccién de la corriente lcau
consista de iones Ca?*. Esto causaria que en la ecuacion 3.6 Ica fuese reemplazada por (Ica
+ f Icav), donde f representa la fraccion de lcay que consiste en iones Ca?*. Lo anterior
complicaria € andlisis matematico que se hizo en la seccion 3.6 y podria permitir la
formacion de nuevos estados estables. Aungque Icaq €S una corriente mixta, antes de
explorar esta posibilidad es conveniente esperar nuevos datos experimentales que validen a
la suposicion de que Icav €s transportada parcialmente por iones de calcio.

Existen otras hipotesis para explicar la activacion persistente graduada, las cuales estan
siendo exploradas por otros grupos de investigadores. Una de €llas es la de que los canales
gue generan la activaciéon persistente graduada son del tipo TRP (Transient Receptor
Potential) [40]. Los canales TRP constituyen una familia de canales iénicos permeables al
i6n Ca?*, los cuales no son modulados por el voltaje, pero pueden depender de una variedad
de sefiades, entre las ligandos intracelulares y extracelulares, el vaciamiento del amacén
intracelular de calcio, y estimulos mecanicos o térmicos [41, 42]. Ta variedad de
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mecanismos posibles de activacion puede dar muchas variantes al considerar las hipotesis
acerca de la activacion persistente graduada, y €l panorama puede complicarse aun méas s
se toman en cuenta otro descubrimiento reciente el cua indica que la acumulacion del i6n
Ca’* en la region citosdlica de la célula (el lugar en donde comienza la sintesis de
proteinas) se incrementa debido a la estimulacion colinérgica [43]. Las consecuencias de
este fendmeno no solo podrian repercutir en la modulacion de los canales idnicos, sino
también en en la bioguimica celular, y requieren de modelos que reflgien los procesos
internos de la neurona de una manera mas detallada.
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6 CONCLUSONES

Al final del trabajo, es claro que la complejidad de los procesos que tienen lugar enuna sola
neurona hace muy dificil entender intuitivamente el efecto especifico de cada parametro.
Por medio de simulaciones computacionales hemos evaluado una hipétesis sobre estos
procesos, y en € capitulo 5 se sugieren nuevas hipdtesis, las cuales a su vez sugieren
nuevos experimentos involucrando mediciones de la concentracion de calcio. Esto es
ilustrativo del papel que desempefian las simulaciones computacionales en la investigacion
basica, y € autor de este trabajo espera que de esta forma se haya cumplido con e primer
objetivo planteado en estatesis.

El capitulo 5 también sugiere utilizar un modelo més detallado; sugiere que requerimos de
un sistema mas complejo para entender e comportamiento de la célula; una célula que se
puede comportar como un elemento del todo distinto tras la modulacion mediante
acetilcolina, en marcado contraste con los elementos computacionales invariantes que se
utilizan en las redes neuronales artificiales. Tal vez tras dicha modulacion la neurona esté
habilitada para convertirse en e sustrato de nuestros recuerdos efimeros, algo que
probablemente se averiguara en € futuro.

Al inicio del trabgjo se planted un segundo objetivo: presentar una explicaciéon de la
activacion persistente graduada en términos de un modelo bioldgico redista. Ya se
argumenté que este objetivo sdlo se cumplié parcialmente, porque a pesar de que €
fendmeno de activacion persistente graduada se presenta en las simulaciones € modelo no
es lo suficientemente redlista, y € resultado parece ser una obra artificial. El autor espera
gue la incorporacion de mayor realismo basado en nuevos datos experimentales dara una
mayor plausibilidad a modelo y tal vez valide las ideas presentadas en e capitulo 5. Ahora
resta esperar.
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APENDICE A
CODIGO FUENTE DE LA SIMULACION

Al entLV.p

/1 entLV.p - cell descriptor file used to create a cell fromlayer V of
/1 entorhinal cortex capable of displaying graded persistent activity as

/1 described in Egorov et al (2002). The norphol ogi cal appearance and
(2002),
/1 Mbst channel paranmeters were taken from Bush and Sej nowski (1993).

/1 some el ectrophysiol ogical properties are based in Bassamet a

/'l Hints about the CaMion channel were obtained fromarticles
/1l dealing with cells fromlayer Il of entorhinal cortex, nanely:

/1 Clayton et al 2000, Shalinsky et al 2002, Klink and Al onso 1997.

/1 by Sergi o Verduzco --- March 2003
*relative

*cartesian

*asymretric

/1 menbrane constants (Sl units)

*set gl obal RM 0. 7042 /1 ohmrm2

*set gl obal RA 2.0 /1 ohnmfm

*set gl obal CM 0. 0284 /1 farad/ m?2

*set gl obal EREST_ACT -0.064 /1 volts (| eakage potential)

soma none 11 0 0 11 Na 2000 Kdr 1200 Ca 18 Ca_conc -1.0e10 \
CaM 3 Km 22 Nap 12 Kahp 280 Ka 10 H Ign_tab 26

/'l pre-CCh: Kahp 280 CaM 4 Km 22
/1l post-CCh: Kahp 280 Km 2 CaM 180

/1l root basal conmpartnent 1

dend_1 somn -56.4 0 -20.5 2

dend_11 dend_1 -47 0 17.1 1.7

dend_12 dend_1 -47 0 -17.1 1.7

dend_111 dend_11 -119.4 68.9 -24.3 1

dend_112 dend_11 -77.9 -45 0 1.2

dend_121 dend_12 -140 0 0 1

dend_122 dend_12 -77.9 0 -45 1.2

/1l root basal conpartnent 2
dend_2 soma -39.9 -20.52 -39.9 2
dend_21 dend_2 -50 0 0 1.7

dend_22 dend_2 -43.3 0 -25 1.7
dend_211 dend 21 -119.4 68.9 -24.3 1
dend_212 dend 21 -77.9 -45 0 1.2
dend_221 dend_22 121.2 0 -90
dend_222 dend_22 -77.9 0 -45

/1l root basal conpartnent 3
dend_3 soma 0 30 -52 2

dend_31 dend_3 -43.3 0 -25 1.7
dend_32 dend_3 43.3 0 -25 1.7
dend_311 dend 31 121.2 0 -70 1
dend_312 dend 31 -45 0 -77.9 1.2
dend_321 dend_32 -70 0 -121.2 1
dend_322 dend_32 45 0 -77.9 1.2
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/1 root basal conpartnent 4

dend_4 soma 39.9 20.52 -39.9 2
dend_41 dend_4 50 0 0 1.7

dend_42 dend_4 43.3 0 -25 1.7
dend_411 dend_41 119.4 -68.9 -24.3 1
dend_412 dend_41 77.9 45 0 1.2
dend_421 dend_42 -121.2 0 -90 1
dend_422 dend_42 77.9 0 -45 1.2

/1 root basal conpartnent 5

dend_5 soma 0 56.4 -20.5 2

dend 51 dend 5 47 0 17.1 1.7

dend_52 dend_ 5 47 0 -17.1 1.7
dend_511 dend_51 119.4 -68.9 -24.3 1
dend_512 dend_51 77.9 45 0 1.2
dend_521 dend_52 140 0 0 1

dend 522 dend 52 77.9 0 -45 1.2

/'l main apical conpartnents
dend_6 soma 0 0 100 4
dend_7 dend_6 0 0 100 3.2
dend_8 dend_7 0 0 100 2.6
dend_9 dend_8 0 0 100 2.1

/1 apical tree

dend_91 dend 9 26.6 26.6 103.4
dend_92 dend 9 -26.6 -26.6 103.
dend_911 dend_91 0 99 99 1.6
dend_912 dend_91 0 -99 99 1.6
dend_9111 dend_911 -70.7 -70.7 173.
dend_9122 dend_912 100 100 141.4 1
dend_9121 dend_912 -70.7 -70.7 173.
dend_9112 dend_911 100 100 141.4 1
dend_921 dend_92 0 99 99 1.6
dend_922 dend_92 0 -99 99 1.6
dend_9211 dend_921 -70.7 -70.7 173.
dend_9222 dend_922 100 100 141.4 1
dend_9221 dend_922 -70.7 -70.7 173.
dend_9212 dend_921 100 100 141.4 1

il
P

1.3

1.3

WNWN

1.3

1.3

WNWN

A.2 userprefs.g

[l userprefs.g

/*

* File used by Neurokit to set the library and user vari abl es
* required by entLV.p

*/

/1 STEP 1 - Including script files for prototype functions
i ncl ude conpartnents /1 Conpartnment prototypes

i ncl ude BDKchan /1 Channels fromthe BDK nodel

i nclude entLVchan // Channels | adapted

i nclude thalchan // Home of the H channe
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/'l STEP 2 - Invoking functions to make prototypes in /library
pushe library /1 make all subsequent elenents in the library

/* make the standard types of conpartments */
make_cyl i nd_conpart nent
make_sphere_conpart nent
make_cyl i nd_synconpart ment
make_sphere_synctonpart ment

/* channels to be used */

make_Na_pyr _bdk Na /1l Fast Na channe
make_Kdr _pyr _bdk Kdr /'l Potassium del ayed rectifier
make_Ca_pyr_bdk Ca /1 High threshold cal ci um current

make_Km pyr _bdk Km /1 Muscarinic potassium current
make_Nap_pyr _bdk Nap /1 Persistent sodium current
make_Ka_pyr_bdk Ka /1l Transient potassium"A" current
make_Kahp_pyr_bdk Kahp // Afterhyperpolarization current
make_CaM ent LV CaM /1l Cal ci um dependent nuscarinic current
make_Ca_conc Ca_conc /'l Cal cium concentration el enent

make H | gn_tab /1l Hyperpolarization activated H current
pope

/1 STEP 3 - Setting preferences for user variables

user _cell = "/entLV" /1l default cell to create with the cell reader
user_pfile = "entLV.p" // default cell descriptor file

user _runtime = 0.5 /1l initial sinmulation time (sec)

user _dt = 30e-6 /1l initial step size (sec)

user _refresh =5 // initial refresh factor (tine steps)
user_inject = 0.5// injection current = 0.3 nA

/luser _syntypel
[l user _syntype2

= "Ex_channel " /1 name of synaptic channel 1
= "l nh_channel " /1 name of synaptic channel 2
/1l setting the graphs' scale
user_ymnl -0.1
user _ymax1l 0. 05
user _xmax1
user _xmax2
user_ym n2
user _ymax2

conm

0
1

user _nunxouts = 2
user_fieldl = "vVnt
user_pathl = "."

user _field2 = "Ca"
user _path2 = "Ca_conc"

/1 STEP 4 - Defining the do_paradi gmfunction (which creates extra

graphs)

function do_paradi gm
str path = "/entLV/som"
str g _path = "/ent_data"
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str hide_str = "xhide " @{g_path}

str toggle_str = "toggle CCh " @{g_path} @" " @ {path}
float Imax = 1le-9

float Imn = -6e-10

if({exists {g_path}})
xshow {g_pat h}

return 1

end

create xform {g_path} [370, 50, 630, 320]

create xgraph {g_path}/la -hgeom 45% - wgeom 33% \
-title "la"

create xgraph {g_path}/I1CaM - hgeom 45% - wgeom 33% \
-xgeom0:la -ygeomO -title "I CaM

create xgraph {g_path}/|I NaP -hgeom 45% - wgeom 34% \
-xgeom 0: 1 CaM -ygeom O -title "I NaP"

create xgraph {g_path}/Im-hgeom 45% - wgeom 33% \
-ygeomO:la -title "Int

create xgraph {g_path}/Ilahp -hgeom 45% - wgeom 33% \
-xgeom 0:Im-ygeomO:la -title "I ahp"

create xgraph {g_path}/Ih -hgeom 45% - wgeom 34% \
-xgeom 0: lahp -ygeom O:la -title "Ih"

setfield {g_path}/# xmax 4 ymin {Inmn} ymax {I| max}
setfield {g_path}/# XUnits sec YUnits nA

create xtoggle {g_path}/CCh -bg yell ow -wgeom 50% \
-onl abel "CCh washout" -offlabel "CCh enulate" \
-script {toggle_str}

create xbutton {g_path}/hide -wgeom 50% - xgeom 0: CCh \
-ygeom 0: 1 h -script {hide_str}

addnsg {path}/CaM {g_path}/|1 CaM PLOT |k *Current *bl ue
addnsg {path}/Nap {g_path}/I NaP PLOT Ik *Current *blue
addnsg {path}/Km {g_path}/ImPLOT Ik *Current *red

addnsg {path}/Kahp {g_path}/lahp PLOT Ik *Current *red
addnsg {path}/Ka {g_path}/la PLOT Ik *Current *red

addmsg {path}/H Ign_tab {g_path}/I1h PLOT Ik *Current *red

xshow {g_pat h}
reset // for some reason plots aren't drawn without this
end

function toggle_ CCh(g_path, path)
if( {getfield {g_path}/CCh state} )
/[l if we are turning the CCh emul ati on on
setfield {path}/CaM Goar {180* SOVA A}
setfield {path}/Km Ghar {2*SOVA A}
setfield {path}/Kahp Gbhar {280* SOVA A}

el se
setfield {path}/CaM Goar {4*SOVA_ A}
setfield {path}/Km CGbhar {22*SOVA_ A}
setfield {path}/Kahp Gbar {280*SOVA_ A}
end
end
check
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A.3 BDKchan.g

/*
Modified to use with an entorhinal cel

Sergio --- March 2003
*/

/* FILE | NFORVATI ON - | ast update: Feb. 7, 1998
Channels for the neocortical pyramdal cell nodel by
O. Bernander, R Douglas, and C. Koch (1992)
Caltech CNS Meno 18

Converted to GENESIS by D. Beenan, January 1998
*/

fl oat EREST_ACT = -0.064
float ENA = 0. 050
float EK = -0.088
float ECA = 0. 115

float SOVA A = 3.8e-10 // m2 - Area of layer5 entorhinal pyramdal cel
soma

/'l synaptically activated channels - parameters from Bush and Sej nowski
(1993)

float EAu = 0.0 // Ex_channel reversal potentia
float Gdu = 0.5e-9

float EGABA = -0.07 // Inh_channel reversal potentia
float GGABA = 0.5e-9

/* These channel s use signoidal activation functions of the form
1/(1 + exp((V-VO)/K)), where VO is the voltage for 50% activation
and K determ nes the steepness of the activation. The tine constant
tau for activation was taken to be independent of voltage.

These were inplenented using the GENESI S setuptau function, which fits
the activation and tau to the form (A + B * x) / (C+ exp((x + D) /
F)).
For the signoidal activation functions, A=1, B=0, C=1, D=-V0, and F=K
To give an essentially constant value of tau, | used A=tau, B=tau/F,
C=0,
D=0, and F=1le6.
*/

/* Fast sodium channel using paraneters nodified from B. Frankenhaeuser
and
A. F. Huxley, J. Physiol. 117:303-315 (1964). The tinme constants
wer e
QL0 adjusted and the activation curves were steepened and shifted to
t he midpoint vol tages given bel ow.
*/
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functi on make_Na_pyr_bdk
str chanpath = "Na_pyr _bdk"
if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}
end
if ({exists {chanpath}})
return

end

float VO, K

float tau

create tabchannel {chanpath}

setfield {chanpath} Ek {ENA} Gbar {2100*SOVA A} \

Xpower 2 Ypower 1 Zpower O

VO = -0.029

K = -0.006

tau = 0.00015

setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101 {-1.0*V0} {K}

/1 inactivation

VO = -0.033

K = 0.0015

tau = 0.0012

setuptau {chanpath} Y \
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101 {-1.0*V0} {K}

end // Na_pyr_bdk

/* Potassium del ayed rectifier, nodified from Frankenhaeuser and
Huxl ey (1964).
*/
function make_Kdr_pyr_bdk
str chanpath = "Kdr_pyr_bdk"
if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}
end
if ({exists {chanpath}})
return
end
float VO, K
float tau
create tabchannel {chanpath}
setfield {chanpath} Ek {EK} Goar {1250*SOVA A} \
Xpower 2 Ypower O Zpower O

VO = -0.039
K = -0.0019
tau = 0.003

setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101¢{-1.0*Vvo} {K}

end // make_Kdr _pyr _bdk

/* Transient potassium A-current */
functi on make_Ka_pyr_bdk
str chanpath = "Ka_pyr _bdk"

if ({argc} == 1)
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chanpath = {argv 1}
end
if ({exists {chanpath}})
return
end
float VO, K
float tau
create tabchannel {chanpath}
setfield {chanpath} Ek {EK} Goar {10*SOVA_ A} \
Xpower 2 Ypower 1 Zpower O

VO = -0.047
K = -0.001
tau = 0.005

setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101¢{-1.0*Vvo} {K}

/linactivation

VO = -0.046
K = 0. 003
tau = 0.01

setuptau {chanpath} Y \
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101 {-1.0*V0} {K}
end // Ka_pyr_bdk

/* High threshold Ca channel (L type) was taken from
O. Bernander, R Douglas, and C. Koch (1992)
Caltech CNS Menmo 18

*/

functi on make_Ca_pyr_bdk

str chanpath = "Ca_pyr_bdk"
if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}
end
if ({exists {chanpath}})
return
end
float VO, K
float tau
create tabchannel {chanpath}
setfield {chanpath} Ek {ECA} Cbar {15*SOVA A} \
Xpower 2 Ypower O Zpower O

VO = -0.025
K = -0.004
tau = 0.002

setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101 {-1.0*V0} {K}
end // Ca_pyr_bdk

/* Ca concentration nodel was taken from
O. Bernander, R Douglas, and C. Koch (1992)
Caltech CNS Menmo 18
*/
functi on make_Ca_conc
if ({exists Ca_conc})

6.64



return
end

create Ca_concen Ca_conc

setfield Ca_conc \
tau 0. 05

\ !/l sec

B 1. 0el0 \ /1 M Coul
Ca_base 5e-5 // mM
addfield Ca_conc addnsgl
/'l Source path depends on nanme of the Ca channe

setfield Ca_conc \
addnsgl

addfield Ca_conc addnsg2

setfield Ca_conc \
addnsg?2
end

"../Ca . I_Ca Ik"

./CaM. fI_Ca Ik 0.0"

/* AHP potassium current depends only on Ca concentration
This is a special case, where minf = [Ca]/([Ca] + 0.04 nV
We provide for a range of [Ca] = 0to 0.5 mM

*/

functi on make_Kahp_pyr _bdk

str chanpath = "Kahp_pyr_bdk"

if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}

end

if ({exists {chanpath}})
return

end

int xdivs = 199

i nt

float x, xmn, xmax, dx
float m nf, tau

create tabchannel {chanpath}
setfield {chanpath} Ek {EK} Gbar {380*SOvVA A} \

Xpower O Ypower O Zpower
tau = 0.002

xmin = 0.0

xmax = 0.5 // nM

dx = {xmax/ xdi vs}

2

call {chanpath} TABCREATE Z {xdivs} {xm n} {xmax}

X = Xmn
for (i = 0; i <= {xdivs};
mnf = x/(x + 0.05)

setfield {chanpath} Z_ A->tabl e[
setfield {chanpath} Z B->tabl e[

X = X + dx
end
t weakt au {chanpath} Z

i =i o+ 1)

t au}

{i}] {
{i}] {mnf}

[E—y—

setfield {chanpath} Z A->calc_node 0 Z B->calc_node 0
call {chanpath} TABFILL Z 3000 O
addfield {chanpath} addnsgl

setfield {chanpath} \

addnsgl "../Ca_conc . CONCEN Ca"

end

/* persistant sodium current,

simlar to that studied in guinea pig

6.65



CAl pyramidal cells by C. R French., P. Sah, K J. Buckket, and
P. W Gage, J. Cen. Physiol. 95:1139-1157 (1990)
*/
functi on make_Nap_pyr _bdk
str chanpath = "Nap_pyr_bdk"
if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}
end
if ({exists {chanpath}})
return
end
float VO, K
float tau
create tabchannel {chanpath}
setfield {chanpath} Ek {ENA} Cbar {10*SOVA A} \
Xpower 2 Ypower O Zpower O

VO = -0.05
K = -0.005
tau = 0. 005

setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101 {-1.0*V0} {K}
end // make_Nap_pyr _bdk

/* Non-inactivating rmuscarinic potassium M current
nodi fied fromthe bullfrog synpathetic ganglion Mcurrent,
W M Yamada, C. Koch, and P. R> Adanms, Methods in Neurona
Modeling, MT press, ed C. Koch and |I. Segev (1989).
*/
functi on make_Km pyr_bdk
str chanpath = "Km pyr_bdk"
if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}
end
if ({exists {chanpath}})
return
end
float VO, K
float tau
create tabchannel {chanpath}
setfield {chanpath} Ek {EK} Gbar {6*SOVA A} \
Xpower 1 Ypower O Zpower O

VO = -0.047
K = -0.005
tau = 0.080

setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101 {-1.0*V0} {K}
end // make_Km pyr_bdk

/* Anonmal ous rectifier (mxed Na and K current) "AR' is conposed of two
separate currents ARL and AR2, that are nearly identical, but have
diferent tinme constants. The conductances should be wei ghted by
0.8*¢(AR1 = 0.2*AR2). The paranmeters were taken from
measurenments on brain slices fromcat sensorinotor cortex by
W J. Spain, P. C. Schwindt and W E. Crill, J. Neurophysi ol
57:1555-1576 (1987).
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*/
functi on make_AR1 pyr_bdk
str chanpath = "AR1L _pyr_bdk"
if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}
end
if ({exists {chanpath}})
return
end
float VO, K
float tau
create tabchannel {chanpath}
setfield {chanpath} Ek -0.050 Gohar {0.8*10*SOvVA A} \
Xpower 1 Ypower O Zpower O

VO = -0.082
K = 0.007
tau = 0. 040

setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101 {-1.0*V0} {K}
end // make_ ARl pyr _bdk

functi on make_AR2_pyr _bdk
str chanpath = "AR2_pyr _bdk"
if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}
end
if ({exists {chanpath}})
return
end
float VO, K
float tau
create tabchannel {chanpath}
setfield {chanpath} Ek -0.050 Goar {0.2*10*SOvVA A} \
Xpower 1 Ypower O Zpower O

VO = -0.082
K = 0. 007
tau = 0.300

setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
101¢{-1.0*V0o} {K}

end // make_AR2_ pyr _bdk

/* Additional synaptically activated channels from Bush and Sej nowski
1993 */

functi on make_Ex_channe
if ({exists Ex_channel})

return

end

create synchan Ex_channe

setfield Ex_channel \
Ek {EQ u} \
taul { 1e-3 } \ /'l sec
tau2 { le-3 } \ /'l sec
gmax 0 // Sienmens
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/1 gmax {Gdu} // Siemens
end

functi on nmake_I nh_channe
if ({exists |Inh_channel})

return

end

Create synchan | nh_channe

setfield I nh_channel \

Ek { EGABA } \

taul { 1e-3 } \ /'l sec

tau2 { 1e-3 } \ /'l sec

gmax { GGABA} /1 Sienens
end
A.4 entLVchan.g
/1 entLVchan.g -- Sone of the channels used in the "entLV.g" (A nodel

of layer V entorhinal cells.)

fl oat EREST_ACT = -0.064
fl oat ECAM = -0. 005

/*
Cal ci um dependent Muscarinic-activated Current.
A version with signoidal rate constants and |ineal dependence on
cal cium concentration, hinted by data at in Egorov et al 2002,
Clayton et al 2000, Shalinsky et al 2002, and Klink and Al onso
1997. But nostly, | just tweaked all the paranmeters to produce the
desired effect.

*/

functi on make_CaM ent LV
str chanpath = "CaM ent LV"
if ({argc} == 1)
chanpath = {argv 1}

end
if ({exists {chanpath}})
return
end
int xdivs = 143 // Change at your own peril
i nt

float x, xmn, xmax, dx, slope

float mi nf, tau

float VO, K

create tabchannel {chanpath}

setfield {chanpath} Ek {ECAM Gbar {200*SOVA A} \
Xpower 1 Ypower O Zpower 1

VO = -0.06
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end

K =-0.01
tau = 0.8
setuptau {chanpath} X\
{tau} {tau*le-6} 0 O 1e6 \
13.7 -180.0 23.0 {-1.0*V0} {K}

tau = 0.4
Xmn
Xmax 005 // mMm

dx = {xmax/xdivs} // dx = 0.004

=0.0
= 0.5

cal |l {chanpath} TABCREATE Z {xdivs} {xm n} {xmax}

setfield {chanpath} Z B->table[0] 0.0
setfield {chanpath} Z B->table[1] 0.025
setfield {chanpath} Z B->table[2] 0.0771
setfield {chanpath} Z B->table[3] 0.0937
setfield {chanpath} Z B->table[4] 0.1194
setfield {chanpath} Z B->table[5] 0.1418
setfield {chanpath} Z B->table[6] 0.2068
setfield {chanpath} Z B->table[7] 0.2937
setfield {chanpath} Z B->table[8] 0.4076
setfield {chanpath} Z B->table[9] 0.4622
for(i =0; i <=9; i =i+l
setfield {chanpath} Z A->table[{i}] {tau}

end
X = xmn
for (i = 10; i <= {xdivs}; i =i + 1)

mnf = x/(x + 0.04)

setfield {chanpath} Z A->table[{i}] {tau}

setfield {chanpath} Z B->table[{i}] {m nf}

X = X + dx
end
t weakt au {chanpath} Z
setfield {chanpath} Z A->calc_mpde 0 Z B->cal c_node 0
call {chanpath} TABFILL Z 3000 O
addfield {chanpath} addnsgl
setfield {chanpath} \
addnsgl "../Ca_conc . CONCEN Ca"

A.5 thalchan.g

/1 genesis - thal chan.g

/******'k**************'k**************'k************************************

* %

* %

* %

* %

* %

* %

THALCHAN : channel definition file
By Pratik Mikherjee, Aug. 1991

Al units are in SI (Meters Kilograns Seconds Anps). Wile this
does result in lots of powers of 10 in the paraneters, it
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*x prevents
*x the chaos of interconversions when relating paraneters of
** different units.

* %
************************************************************************/

/*
Modi fied the H channel for use with entLV.p

Sergio -- March 2003
*/

float EH = -0.07

[/ ==== ==== == == ==

I ACTI VE SQUI D NA CHANNEL ( TABULATED)

/1 A. L. Hodgki n and A. F. Huxl ey, J.Physiol (Lond) 117, pp 500-544 (1952)
/] ==== ==== == == ==

/1 This channel forcibly sets EREST _ACT to -0.045 V to conpute VO
function make_Na_squid_tab
float tenpvar
if (({exists Na_squid_tab}))
return
end
tempvar = { EREST_ACT}
EREST_ACT = -0.045
create tabchannel Na_squid_tab
setfield Na_squid tab Ek {ENA ACT} Ghar {1.2e3*{SOVA A}} \
Xpower 3.0 Ypower 1.0 Zpower 0.0
set upal pha Na_squid_tab X {0.1e6*(0.025 + {EREST_ACT})} \
-0.1e6 -1.0 {-0.025 - {EREST_ACT}} -0.010 4.0e3 0.0 0.0 \
{0.0 - {EREST_ACT}} 18.0e-3
setupal pha Na_squid_tab Y 70.0 0.0 0.0 {0.0 - {EREST_ACT}} \
20.0e-3 1.0e3 0.0 1.0 {-0.030 - {EREST_ACT}} -10.0e-3
EREST_ACT = tenpvar

end

/] == —===============
I SEJNOASKI  CORTI CAL FAST NA CHANNEL ( TABULATED)

/1 Lytton & Sejnowski (1991), J. Neurophysiology, in press

/1 —=== —=== == == ==

/1 This channel assumes an EREST_ACT of -0.062 V for published kinetics
function setup_tabchan_bg(chan, table, z, gamma, VO, A0, BO, tenp, tmn)

str chan, table

float z, gamm, VO, A0, BO, tenp, tmn

float AA, AB, AC, AD, AF, BA, BB, BC, BD, BF

float T = tenp + 273.15

int i

str tabB = (table) @"_B"

AB =0 /* convert from Borg-G aham to Hodgkin-Huxl ey format */

BB =0

AC =0

BC =0

AA = A0

BA = BO

AD = (-1.0*V0)

BD = (-1.0*V0)

AF = (-1.0*{R*T/ (z*game*{F}))

BF = (-1.0*{R}*T/(-1*z*(1 - gammm)*{F}))

setupal pha {chan} {table} {AA} {AB} {AC} {AD} {AF} {BA} {BB} \
{BC} {BD} {BF}
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end

function nake_Na_sej _tab
if (({exists Na_sej_tab}))
return
end

create tabchannel Na_sej tab
setfield Na_sej tab Ek {ENA} Gbhar {1.737e3*{SOVA A}} Ik 0 Gk 0 \
Xpower 3 Ypower 1 Zpower O
setup_tabchan_bg Na_sej _tab X 3.3 0.7 {0.0275 + {EREST_ACT}} \
4.2e3 4.2e3 37.0 5.0e-5
setup_tabchan_bg Na_sej tab Y -3.0 0.27 {0.017 + {EREST_ACT}} \
90.0 90.0 37.0 2.5e-4

end

e I
/1 ACTI VE SQUI D K CHANNEL ( TABULATED)

/1 A. L. Hodgki n and A F. Huxl ey, J.Physiol (Lond) 117, pp 500-544 (1952)

e e

function make_K squi d_tab
if (({exists K squid_tab}))
return

end

create tabchannel K_squid_tab

setfield K squid tab Ek {EK} Gbhar {360.0*{SOVA A}} Xpower 4.0 \
Ypower 0.0 Zpower 0.0

setup_tabchan K_squid_tab X {10.0e3*(0.010 + {EREST_ACT})} \
-10.0e3 -1.0 {-10.0e-3 - {EREST_ACT}} -10.0e-3 125.0 0.0 0.0 \

{-1. 0*{ EREST_ACT}} 80. Oe-3

end

L e
I DELAYED RECTI FI ER K CURRENT

I McCormick et. al. (1991), Single Neuron Conputation, Acadenic Press

L e i

/1 This channel forcibly sets EREST _ACT to -0.085 V to conpute VO
/1 Kinetics at -0.085 V match published kinetics
functi on make_K | gn_hh

float tenpvar

if (({exists K_Ign_hh}))
return
end

tenpvar = {EREST_ACT}

/1 McCorm ck's EREST

EREST_ACT = -0.085

create hh_channel K Ign_hh

setfield K.Ign_hh Ek {EK} Cbar {180.0*{ SOVA A}} Xpower 4.0 \
Ypower 0.0 X al pha_FORM {LI NO D} X_ al pha_A -9.6e4 \
X_al pha_B -5.0e-3 X al pha_VO0 {{EREST_ACT} + 0.040} \
X _bet a_FORM { EXPONENTI AL} X beta A 1.5e3 X beta B -4.0e-2 \
X _beta_VO {{EREST_ACT} + 0.035}

EREST_ACT = tenpvar

end

I e i
/1 DELAYED RECTI FI ER K CURRENT ( TABULATED)

/1 McCormick et. al. (1991), Single Neuron Conputation, Academ c Press

[ e T

/1 This channel forcibly sets EREST_ACT to -0.085 V to conpute VO
/1l Kinetics at -0.085 V match published kinetics

6.71



function make_K I gn_tab
float tenpvar

end

if (({exists K_lgn_tab}))
return
end

tempvar = { EREST_ACT}

EREST_ACT = -0.085 /1 McCorm ck's EREST

create tabchannel K lgn_tab

setfield Klgn_tab Ek {EK} Gbar {180.0*{SOVA A}} Xpower 4.0 \
Ypower 0.0 Zpower 0.0

setup_tabchan K Ign_tab X 9. 6e4*{{EREST_ACT} + 0.040} -9.6e4 \
-1.0 {-{EREST_ACT} - 0.040} -5.0e-3 1.5e3 0.0 0.0 \
{-{EREST_ACT} - 0.035} 4.0e-2

EREST_ACT = tenpvar

11
11
/1

LOW THRESHOLD CA (T) CHANNEL
McCormi ck (1991), Single Neuron Computation, Academic Press

I

/1 This channel forcibly sets EREST _ACT to -0.085 V to conpute VO
/1 Kinetics at -0.085 V match published kinetics
function nmake_Ca_Il gn_hh

float tenpvar

if (({exists Ca_lgn_hh}))

return

end

tempvar = { EREST_ACT}
/1 McCorm ck's EREST
EREST_ACT = -0.085

create hh_channel Ca_l gn_hh
setfield Ca_l gn_hh Ek {ECA} Gbhar {379. 1*{SOVA A}} Xpower 2.0 \

Ypower 1.0 X al pha_FORM {LINO D} X_al pha_A -7.5e4 \

X al pha_B -7.5e-3 X al pha_VO0 {{EREST_ACT} + 0.035} \

X beta FORM {LINO D} X beta A 1.0l1e4 X beta B 4.4e-3 \
X beta_VO {{EREST_ACT} + 0.034} Y_al pha_FORM {LINO D} \
Y_al pha_A 344.0 Y_al pha_B 4.45e-3 \

Y_al pha_V0 {{EREST_ACT} + 0.006} Y _beta_FORM {LINOD} \
Y _beta A -309.3 Y_beta_B -4.0e-3 Y_beta_ VO {EREST_ACT}

EREST_ACT = tenpvar

SEJNOWSKI CA (T) CHANNEL ( TABULATED)
Lytton & Sejnowski (1991), J. Neurophysiology, in press

/1

/1 This channel assunes an EREST_ACT of -0.055 V for published kinetics

function nake_Ca_sej_tab

if (({exists Ca_sej_tab}))
return
end

create tabchannel Ca_sej _tab
setfield Ca_sej _tab Ek {ECA} Gbar {10.0*{SOVA_A}}

Ypower 1 Zpower O
setup_tabchan_bg Ca_sej tab X 3.43 0.5 {-0.008 + {EREST_ACT}}
60.0 60.0 23.0 2.5e-3

setup_tabchan_bg Ca_sej_tab Y -4.24 0.75 {-0.0285 + {EREST_ACT}} \

8.0 8.0 23.0 18.0e-3

Ik 0 Gk 0 Xpower 3\

\
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end

/ / = s —————————————

I HYPERPCLARI ZATI ON- ACTI VATED K (H) CHANNEL ( TABULATED)
/1 McCormi ck (1991), Single Neuron Conputation, Academ c Press
/] ==== == ==== ==

function setup_Atabl e3_H(gate, table, xdivs, xmn, xmax)
str gate, table
int xdivs
float xmn, xmax

int i
float x, dx, y

dx = xdivs

dx = (xmax - xmn)/dx

X = xmn

for (i =0; i <= (xdivs); i =i + 1)
y = 1.0/ (({exp {-6.26 - 76.7*x}}) + ({exp {7.13 + 107.9*x}}))
setfield {gate} {table}->table[{i}] {y}
X = X + dx

end

end

function setup_Btabl e3_H(gate, table, xdivs, xmn, xmax)
str gate, table
int xdivs
float xmn, xnmax

int i
float x, dx, y

dx = xdivs
dx = (xmax - xmn)/dx
X = xmn
for (i =0; i <= (xdivs); i =i + 1)
y = (x + 0.069)/7.1e-3
y =1.0/(1.0 + ({exp {y}}))
setfield {gate} {table}->table[{i}] {y}
X = X + dx
end

end

/* Sets up a tabchan with special non-hh parans, with the non-interp option in
** a table of 3000 entries.
** This version uses paraneters for tau and nminf instead
** of al pha and beta */
function setup_tabchan_tau_H(chan, table)
str chan, table
str tabA = (table) @"_A"
str tabB = (table) @"_B"
call {chan} TABCREATE {table} 49 -0.1 0.05
setup_Atabl e3_H {chan} {tabA} 49 -0.1 0.05
setup_Btabl e3_H {chan} {tabB} 49 -0.1 0.05
tweaktau {chan} {tabl e}
setfield {chan} {tabA}->calc_node 0 {tabB}->cal c_npde 0
call {chan} TABFILL {table} 3000 O
end

function make_H I gn_tab

if (({exists H.lgn_tab}))
return
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end

create tabchannel H.lgn_tab

setfield HIlgn_tab Ek {EH} Gbar {360.0*{SOVA A}} G 0 Ik 0 \
Xpower 2 Ypower O Zpower O

setup_tabchan_tau_ H H lgn_tab X

end

|| ======= ====== ==== ==== ====

I K LEAK CHANNEL

/1 Prati k Mikherjee

/] == == == ====

/1 This channel is nainly used to regulate the resting nenbrane potenti al
function make_K | eak
if (({exists K |eak}))
return
end

create | eakage K | eak
setfield K leak Ek {EK} activation 0.0 Gk {A@eak} Ik 0.0 \
inject 0.0
end

A.6 integration.g, integration2.g, integration3.g

integration.g

/1 integration.g

/*

* This script is used to create a script_out object which
* integrates a given value during the sinmulation for a

* gi ven period of tine.

*/

/1 WARNI NG accum may overflow if used over |arge periods with
/1 values of the sane sign.

/1 WARNI NG use the function delete_sum after using this

/1l integrator; otherwi se the sinmulation will be slowed down.

float accum= 0

float tinme_bin = 2e-4 // Clock set in seconds

int sum cl ock 5// Make sure this clock isn't used for sonmething el se
int sumstate 0

str sum path = "/entLV/ som"

str sumfield = "vni

/* This function starts or ends an integration period */
function toggle_sum

if(!sumstate) // if we are activating the function
accum = 0
sum state =1
if (sumclock > 0) /1 if not using the default clock
setclock {sumclock} {tinme_bin}
end
el se
sum state = 0
end
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echo "sum state set to {sum st at e}

end

/* This function suns the current value to the accunul ator each tinme step
*/
function sum
i f(sum.state)
accum = accum + {getfield {sumpath} {sumfield}}
end
end

/* This function displays the value of the integral */
function retrieve_int
echo "Accumul at ed i ntegral
echo {accum * {getcl ock {sum cl ock}}}

end

/* This function deletes the script_out element that sums */
function del ete_sum

delete /integration
end

create script_out /integration
setfield /integration conmmand "sunt
usecl ock /integration {sumcl ock}

integration2.g
/1 integration2.g

/*

* This script is used to create a script_out object which
* integrates a given value during the sinulation for a

* gi ven period of tinme.

*/

/1 WARNI NG do not use without running integration.g first

/1 WARNI NG. accum nmay overflow if used over |large periods with
/1 values of the sane sign.

/1 WARNI NG use the function delete_sumafter using this

/1l integrator; otherwi se the sinulation will be slowed down.

float accunR = 0
[/float time_bin = 2e-4// Clock set in seconds (set in integration.g)

/lint sumclock =5 /1 Make sure this clock isn't used for something
el se

int sumstate2 = 0

str sum path2 = "/entLV/ soma/ Ca_conc"

str sumfield2 = "Ca"

/* This function starts or ends an integration period */
function toggle_sun?
i f(!sum.state2) /1 if we are activating the function
accun2 = 0

sum st ate2 1

el se
0

sum st at e2
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end
echo "sum state2 set to

{sum st at e2}
end

/* This function suns the current value to the accunul ator each tinme step
*/
function sun?
i f(sum state?2)
accunm2 = accun? + {getfield {sum path2} {sumfield2}}
end
end

/* This function displays the value of the integral */
function retrieve_int2

echo "Accumrul ated integral 2: "

echo {accum * {getclock {sumclock}}}
end

/* This function deletes the script_out element that sums */
function del ete_sun?

delete /integration2
end

create script_out /integration2
setfield /integration2 command "sunR"
usecl ock /integration2 {sumcl ock}

integration3.g
/1l integration3.g

/*

* This script is used to create a script_out object which
* integrates a given value during the sinmulation for a

* gi ven period of tinme.

*/

/1 WARNI NG. do not use without running integration.g first

/1 WARNI NG accum may overflow if used over |arge periods with
/1l values of the sane sign.

/1 WARNI NG use the function delete_sumafter using this

/1l integrator; otherwi se the sinmulation will be slowed down.

float accun8 = 0

[/float time_bin = 2e-4// Clock set in seconds (set in integration.g)
/lint sumclock =5 /1 Make sure this clock isn't used for something
el se

int sumstate3 = 0

str sum path3 = "/entLV/ soma/ Ca"

str sumfield3 = "Ik"

/* This function starts or ends an integration period */
function toggle_sunB
i f(!sum.state3) /1 if we are activating the function
accun8 = 0
sum state3 =1
el se
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sum state3 = 0
end
echo "sum state3 set to " {sum state3}
end

/* This function suns the current value to the accumnul ator each tinme step
*/
function sunB
i f(sum.state3)
accun8 = accunB + {getfield {sum path3} {sumfield3}}
end
end

/* This function displays the value of the integral */
function retrieve_int3

echo "Accurul ated integral 3: "

echo {accunB * {getclock {sumclock}}}
end

/* This function deletes the script_out elenment that sums */
function del ete_sunB

delete /integration3
end

create script_out /integration3
setfield /integration3 command "sunB"
usecl ock /integration3 {sumcl ock}

/* This function is to retrieve and toggle the 3 integrators */
function toggle_al

retrieve_spikes

retrieve_int

retrieve_int2

retrieve_int3

t oggl e_count

t oggl e_sum

t oggl e_sun®

toggl e_sunB

if(sumstate == 0)

/1l toggle_all is supposed to |eave state = 1

t oggl e_count
toggl e_sum
toggl e_sun®
toggl e_suns
end
end

/* This function changes the val ues of sum path3 and sumfield3 */
function set_sunB(path, field)

str path, field

sum pat h3 = path

sumfield3 = field
end
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A.7 catchspikeg

/1 catchspike.g

/*
sets a spi ke generator in the soma to detect action
potentials and creates a script_out to accumul ate
them | use this to measure frequency.

*/

/1 WARNI NG use del ete_spikes after using this spike counter

/'l otherwi se the spi ke generator and the script_out el enent

/1 will slow down the sinulation.

/1 WARNI NG you have to adjust the absolut refractory period of
/'l the spike generator to a value close to the spike duration
/1 otherwi se you'll get spurious val ues.

int spike_num = 0// nunber of spikes accunul ated
int spike_ state =0
str spike_path = "/entLV/ som"

create spi kegen {spi ke_pat h}/spi ke

setfield {spike_path}/spike thresh 0 abs_refract 0.0023 \
out put _anmp 1

addnsg {spi ke_path} {spi ke_path}/spike I NPUT Vm

/* This function ends or starts a counting period */
function toggl e_count
i f(!spike_state) /! we are activating the count
spike_num= 0
spi ke_state

1
el se

spi ke_state 0
end

echo "spike_state set to

{spi ke_st at e}
end

/* This function does the spike counting */
function checkspi ke
i f(spike_state)
if ({getfield {spike_path}/spike state} = 0)
spi ke_num = spi ke_num + 1
end
end
end

/* This function retrieves the nunber of spikes accunul ated */
function retrieve_spikes

echo "The nunber of spikes is " {spike_nunt
end

/* This function deletes the script_out that counts the spikes */
/* Also deletes the spi kegen elenment and its message. Careful */
function del ete_spi ke

del ete /cat chspi ke

del etensg {spi ke_path}/spi ke 0 -inconi ng
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del ete {spi ke_path}/spike
end

create script_out /catchspike
setfield /catchspi ke command "checkspi ke"
usecl ock /catchspike 0 // using default clock
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