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RESUMEN.

Los avances en ‘a tecnologla de cémputo han permitido que se tengan a la mano
herramientas electrénicas de procesamiento matematico mas poderosas y
complejas. En el campo de la fisiologia celular también existe gran cantidad de
conocimiente tedrico y experimental que puede auxiliarse de dichas herramientas,
cuando se habla de la descripcidn de la actividad electrica neural. Hay una gran
cantidad de algoritmos matematicos que pueden ser adaptados para lograr integrarse
en un sistema electrénico, de manera que pueda emularse é "computo” de
informacién que pueden realizar los sistemas neurales bioldgicos de una manera
cada vez mas compleja. Se hizo un analisis tedrico del conocimiento que se tenia
hasta [a fecha sobre las descripciones matematicas de el comportamiento neural, y
se adaptaron dichas formulas en el Software GENESIS®, desarrollado por el
Instituto  Tecnoldgico de California (US.A). Se realizaron experimentos de
clectrofisiologia en neuronas espinosas medianas de ratas Wistar para obtener
valores experimentales y comparar los modelos, desarrollados con ayuda de una
Super computadora Cray Origin-2000 ® en un sistema operativo distribuido
Basado en UND{® Se progra.mé a partir de dichas experiencias una simulacion de
una neurona “genérica’, a la que se le pueden ejecutar experimentos de fijacidn de
voltaje, corriente, bloqueo de cacales, ast como funciones probablhsticas de
apertura de conductancias en tempo real. Dicho modelo tiene la capacidad de ir
desarrollando mas complejidad a medida que se vayan adaptando mas funciones
matematicas. Y asi teniendo la posibilidad de convertirse en una herramuenta para
ayudar a dingir los experimentos de electrofisiologia.



SUMMARY

The advances in computer technology in the last years have accomplished the
development of new powerful and complex tools for mathematical processing. This
technology has been used in Cell Physiology, since there is a lot of work related on
the theoretical approaching for the description of neural behavior. Classical
Neurobiology have 2 large number of mathematical descriptions thar can be

adapted to a system that in many levels of detail can emulate the way that biological
systems operate.

The present work consists in a theoretical analysis of the present knowledge about
the neural behavior. This formulas were adapted for run in a generic simulation
Software (GENESIS® ), developed by Technological Institute of California
(U.S.A). Experimental Electrophisiology was done in medium spiny cells of Wistar
rats for obtaining biological data for compare and build with 1t the computer
models. Programming work was done in a UNIX® distributed environment in a
Cray-Ongin 2000® computer. The result of this analysis and development was a
“generic neuron” that can deliver oscilloscope-like graphics in real time. It can
reproduce experiments of voltage-clamp, current-clamp, channel blocking, as some
probabilistic functions like gate opening in real time, The model here developed
could increase the levels of detall, as more mathematical functions can be adapred,
also known methods of solving integral equations can be optimized.

This model can be used, as a guide for future research, since is necessary to have

more understanding of physiological and anatomical properties of a particular
neuron, for creating a simulation of it.



1. INTRODUCCICN,

La razéa que en los dltimos afios ha incrementado el numero de estudios y
publicaciones sobre newodencias amputacionales, es precisamente el hecho de que se
cuenta con mejores recursos para estudiar como el sistema nervioso procesa lz
informacion (Eeckman y Bower, 1993). Se han desarrollado aparatos y
procedimientos con mayor definicidn y fineza en la recoleccion de daros. Muy en
especial en lo que al registro de Iz actividad eléctrica celular se refiere.

La neurobiologia clésica en su quehacer ha definido los elementos indispensables
para tener un entendimiento basico sobre estructura y funcion de los sistemas
neurales. Precisamente a partir de ello muchos investigadores han desarrollado
modelos en computadora para descubrir una etapa mas compleja: el como
interactian estos elementos desde lo molecular, hasta lo macro-estructural (Bower y
Beernan, 1992).

Desde este punto de vista, la informacion experimental obtenida de tejidos celulares
vivos en diversas especies, adquiere un nuevo sentido. Se recolectan datos con el fin
de completar y dirigir la construccion de simulaciones. Y asi evaluar al momento el
conocimiento que se requiere para hacerlas funcionar.

Como visién general, un modelo computacional sobre un segmento de membrana,
un canal o una célula especifica, captura el conocimiento que se tiene al momento
sobre esa area en particular, de manera que pueda ayudar a encaminar las
mvestigaciones que posteriormente se hacen al respecto.

El modelaje computacional tiene otras ventajas adicionales: {Bower v Beeman,
1992).

o Puede proveer de una herramienta de mterpretacién de los datos
experimentales obtenidos.

s Ofrece la ventaja de la visualizacién v ejecucidn en el lamado tigmpo red.
Permitiendo desarrollar equipo muy valioso para tal fin.



A medida que se define la interaccion entre métodos bioldgicos y el modelaje por
computadora, la relacidn se hara cada vez més interactiva e inter-dependiente. Bajo
estos conceptos, la funcidn de diseflar experimentos de indole biologica en la
computadora, va mis alldi de simplemente probar conceptos y formulas

o » : . N
matemdticas. Se da e substrato parz generar prototipos eguuables, que dirjan la
mvestigacion con la formulacién de preguntas mas directas.

Para acercarse de mejor manera a este fin, es necesario establecer limites y campos
de trabajo. Como se vera més adelante, se han desarrollado actualmente varias
herramientas de simulacion. Las aplicaciones en cada una, nos encaminan al estudio
de problemas que pueden ir desde algoritmos de difusién y cinética enzimatica,

hasta redes neuronales con cientos de miles de unidades (De Shutter y Bower 1994
a,b).

La simulacion de la wwudsd mo#o fncional del sistenz nervioso, ta neurona, es una de las
lineas de investigacién con més desarrolio. Esta célula excitable, tan particular,

centra su actividad en un solo objetivo: el procesamiento de sefiales {Shepherd,
1992).

La funcidn, biologicamente hablando, tiene definitiva relacion con la ubicacion y 1a
morfologia de las células nerviosas, Estas tienen partes bien conocidas y analizadas
por los estudiosos de la fisiologla celular Schwartz, 1992); que bien deben ser
mencionadas andlogamente desde el punto de vista computac'onal

Cada neurcna es un centro de procesamiento, en donde la entrada de seflales (inge,
homologamente en 'mfomética) llega a traves de sinapsis al soma o cuerpo celular;
o bien al arbol dendritico. En éstos las sefiales se modifican y propagan,

Tanto soma como dendritas tienen caracteristicas particulares, Primero poseen una
membrana excitable con una estructura elﬂctrotomca con propxedades tanto activas

AL A RTTAS " N
CULLIG  pPasivas,

es posible debido a la IJTCbCULLd de estructuras prorc:lcas
en sus membranas; tales como canales, poros, bombas idnicas,
entre OLras (LLpas y Sugimory, 198C, Woody, £t, 4l. 1984).

e
AR

complejas, mcluidas
enzimas y receptores

El arbol dendritico neuronal tiene una importancia particular en el proceso de
integracion sindptica. A éste llegan el 90% de las sefiales entrantes. Como ejemplo
en el humano, en las células de Purkinje (ubicadas en cerebelo} se han calculado la

llegada de hasta 90 mil sinapsis, tan solo en su caracteristico peradro dendritico.
(Schwartz, 1992).

El axon tiene como funcidn principal transportar el cédigo y las sefales de salida



procesadas de una neurona (Shepherd, 1992), hasta otras unidades neurales. Este
segmento es una estructura con particutaridades, y con caracteristicas electrotdnicas
especiales. En conjunto con las dos restantes estructuras fundamentales, (arbol
dendritico, soma) constituyen las porciones sobre las que se establece la plataforma
morfo-funcional de una neurona (Shepherd, 1992).

Una simulacion que se base en un modelo que se apegue a la realidad, tene que
contar primero con el entorno matemdtico necesario que permita predecir con toda
precision posibie el comportamiento de una neurona genérica, con las excepciones y
las variables que necesitan los tipos particulares de elles. (Bower y Beeman, 1992).
Para construir un modelo que pueda representarse y desermberse dentro del medio

virtual de una computadora, son necesarias las sigulentes condiciones: (Bower,
1995).

1. Definicion del problema a abordar, y precisién de su alcance. Si se
requiere estudiar, como ejemplo las propiedades electroténicas de un
segmento neuronal, se puede construir un modelo tan minucioso como
para considerar algoritmos que planteen actividades al nivel molecular; o
bien, de una manera mas general, mediante el uso de represertacores

equzualentes mis Optimas.

2. Desarrollo de los algoritmos representativos, Existe una extensa variedad
de propuestas y acercamientos ya planteados. Podemos mencionar como
ejemplo el trabajo clisico de Hodgkin y Huxley, {1952 a<} en donde
construye una explicacion matematica sobre el potencial de reposo en la

membrana, hasta modelos de algoritmos genéticos ( Alberts, et. af; 1994
Bray, 1995).

3. Establecimiento de las plataformas de trabajo. Una vez disefiado el plan
de construccidn de la simmlacidn, es preciso tener un aproximado de
factores como la mienswlad de comprao que va 2 ser necesario consumir. Esta
medida de procesamiento en las computadoras se basa en la cantidad de
operaciones que puede resolver por unidad de tiempo. Se le denomina
megaflops (millon de operaciones de punto flotante por segunde). Este tipo
de factores, y la necesidad de otros dispositivos, como las comunicaciones
en red; sea con otras computadoras o aparatos de captura de daros,
determinan el mpo capacidad, sistema operativo y lenguaje que serd
necesario usar. As! como la herramienta de simulacién a emplear.



4, Por Gltimo, una vez realizado el esquema de construccién del modelo,
viene la realizacidn del trabajo de programacidn y desarrollo; de manera
que los datos se apeguen siempre a lo real, a medida que se vaya
completando el esquema planteado. De esta manera se asegurard que la
herramienta del computo en esta iinea de trabajo sera verdaderamente tril.



2. MODELOS TEORICO-MATEMATICOS DE LOS SISTEMAS
BIOLOGICOS.

El uso del cédmputo para construir simulaciones a partir de modelos teodricos
diversos ha crecido considerablemente en los (ltimos afios. El cddigo que las
neuronas producen cuando se excitan depende de la actividad eléctrica de los
componentes de la membrana. En el caso de las neuronas es un comportamiento
especializado y complejo. Para lograr un mejor entendimiento sobre el tema, v
como una forma para facilitar su estudio, se trabaja en crear algoritmos matematicos

que puedan explicar, ¢ incluso reconstruir con precision fendmenos semejantes.

A medida que se avanza en este conocimiento, se reconoce que los elementos
constituyentes de la actividad neural st pueden ser cuantificados matematicamente, v
mas avn, que aunque sus bases son mucho mas complejas de lo que se pensaba, son

extremadamente precisas y eficientes, como para ser sistematizados (Mascagni
1989).

El problema fundamental en el modelado neural, se centrarta propositivamente en
dos objetivos:

o Hallar soluciones que permitan mostrar v seguir la sefializacion neural en
funcién del tempo. Hasta hoy, los modelos existentes han logrado
describir particularidades especificas de la actividad eléctrica como: estado
de la membrana, disipacion de energia, reactividad de los componentes,
propagacién entre otras (Eeckman y Bower 1993) Pero sin duda el
problema mas delicado se ha centrado en dar madidad a esta actividad, al
agregarle seguimiento en funcion de la mencionada linea temporal.

o Encontrar las relaciones entre lo biologico experimental v lo tedrico
matematico. Con frecuencia, determinadas soluciones a problemas de
procesamiento de datos, como integracion visual, orientacidn temporal,
espacial, reconocimiento, memoria, y owos han sido solucionados por
tebricos segun patrones v herramientas bien elaborados. Pero en algun
punto de la bisqueda se pierde lo que inspird 2 Ia solucidn de estos
problemas: reconocer la manera en que lo hacen los seres vivos. El
resultado es un producto eficiente, pero que no tiene nada que ver con la
idea originai (Eeckman y Bower 1993). Esto es la cuna de la llamada
ciencia de la inteligencia artificial, que de hecho tiene mas que ver con la



ingenieria que con la biologta.

Para el estudio de esta drea particular de las neurociencias, es necesario contar con
herramientas poderosas que permitan continuar reconstruyendo y estudiando las
funciones neurales en seres vivos, recopilando datos y procesandolos de manera
compleja y sistemdtica. Siempre bajo el apoyo interdisciplinario en otras areas.

2.1, ANALISIS DE LAS UNIDADES NEURCNALES DESDE EL
PUNTO DE VISTA DE SUS MODELOS.

Para construir modelos detallados de neuronas, que de alg{m modo puedan hacer
algun trabajo equivalente al objeto real, es importante partir de un esquema que nos
permita desglosar cada una de sus partes, para definirlas y relacionarlas. Para ello se
ha considerado dividir a una neurona en un nimero definido de compartimentos.
De esta manera se pueden dar a cada uno de ellos las caracteristicas particulares a
cada tipo celular (Rall 1969). A estos segmentos se les define con el modelo de un
algoritmo matemdtico, que dadas sus caracteristicas electrotonicas, bien puede ser
descrito con un circulto eléctrico equivalente. Este es estructurado pensando en las
caracteristicas de la membrana y sus constituyentes: (fig 1)

Espacio intracelular
ek gt Lok avaa * 4
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Espacio Extracelular.

Fig 1 Cireutto cléctnco equivalente 2 un comparumento neural para mas deralle, ver texto

Capaciores: Por su naturaleza bilipidica v antipéuca, las membranas tienen la
particularidad de aislar cargas eléctricas del exterior celular con respecto 2l interior,
por poseer material dieléctrico en su estructura. Esto da como consecuencia la
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segregacion de cargas eléctricas, y por lo tanto una diferencia de potencial, que se
establece de manera muy particular, v fisicoquimicamente cuantificable. Estas
propiedades le dan la particularidad de ser un capacitor. Las dimensiones de la
membrana, v las cargas que dindmicamente se transportan a cada lado de ésta, le

dan los valores de energfa que puede almacenar. Se denomina cagacttanaa y se mide
en MicroFaradics.

Bgs_zs_;@mg Existe una fija, que representa la resistencia estructural de la membrana
al paso iénico R,). Una variable, que representa el peso y variacidn agregada ala
resistencia total, v dada por las caracteristicas de los canales ¢ poros idnicos,
definidos por su conductancia (gy). Debido a que por su funcion los canales tienden
a wriar la resistencia, se les cuanufica con el inverso de la unidad que mide la
resistenciz, el Ohm, el cual es el Siemen, definide como su inverso. Y finalmente, las
resistencias fijas, que representan simplemente la relacién que tienen con los
compartimentos adyacentes (R).

Baterias: Ningan circuito eféctrico tiene funcién si no cuenta con una fuente de
poder. En este caso, el flujo eléctrico no se da por movimiento de electrones, sino
de iones. En estado de reposo tedrico, y sin canales idnicos, este potencial estaria
determinado {nicamente por la capacitancia (C_) y la resistencia fija (R,), en
conjunto con las propiedades estructurales de la membrana que permiten el flujo y
equilibric de iones. Esto se representa por una bateria o c{iferencia de potencial (E,)
en serie con R, Dado que el ion mis abundante en el exterior, el Sodio, da la
mayor carga positiva en ¢l exterior de la membrana, y dado que el espacio
extracelular es un reservorio infinito para estas dimensiones tedricas, y que puede
ser considerado como tierrz. Junto con ésta bateria, tenemos oira, que representa al
potencial de equilibrio (Ej). Este le da la vanabilidad a los valores estdticos a la
membrana, pues representa la actividad de entrada-saluda v 1a fugz de iones que son
provocados por la actividad de los canales, v las bombas idnicas
predominantemente. Esta por supuesto se representa con una baterfz en serie con la
resistencia variable {g) y con carga opuesta a su paralela (E ).

Por ultimo v d acuerdo a la figura 1, se aflade un diodo, que no tiene funcidn mas

que experimental, pues representa la cantidad de corriente inyectada, para probar el
circulto, como si se tratara de tener un dispositivo para hacer electrofisiologia.

A este circuito basico, de un solo compartimento, se le pueden aplicar leyes
elementales de la electricidad v la termodindmica para su estudio. Cabe mencionar
que sus propiedades elementales, estan regidas por la ley de Ohm (Koester, 1992 ).
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V=RI (1.

De donde V equivale a voltaje (Milivols) ; R 2 resistencia (en Ohms, o si es
conductancia, G=1/R 2 Siemens) e I a intensidad o corrienie (amperes).

Las snidades equivalenies, enlazandose a traves de sus resistencias axiales (Ra), pueden
ser elementos de verdaderas y complejas neuronas muy ramificadas. En base 2 el
desarrolio de estos segmentos modulares, se han desarrollado trabajos muy
elaborados, como la célula de Purkinje desarrollada por De Shutter v Bower (1994

2, b,c), con dimensiones de hasta 4550 compartimentos y hasta 8021 canales.

Obviamente, la construccion de modelos de este tipo, requiere tener nocion de
otros parametros. Por ejlemplo, los coeficientes de disipacion de la sefial, de sus
posibles variaciones como el final de un segmento, ia bifurcacidn, la definicién de
constantes. También el problema de la construceién de canales, y su relacién con la
constante de tiempo. Todo esto debe ser unido para darle actividad temporal al
conjunto de ecuaciones, de manera que el producto sea comparable con la célula
modelo viva v original, mediante experimentos que se puedan repetir y verificar.

Afortunadamente, las bases de este modelado matematico, y su expresién en

cdbmputo, ya estan sentadas, con cierta anticipacion. A continuacion se describen y
analizan.

2.2. BIOFISICA DE MEMEBRANAS Y COMPARTIMENTOS
CELULARES EXCITABLES.

Las membranas biologicas, como toda estructura molecular, estén sujetas a leyes de
Ja fisica. Las cargas de los atomos componentes, y el comportamiento que es
consecuencia de éstas, dan como resultado las caracteristicas electrotdnicas de ellas.
Las concentraciones idnicas en espacios intra- y extracelulares dan las vadaciones de

. I
=t ar ey Ao

potencial comentadas mas adelante, La excitabilidad neuronal depende de la forma,
la tasa, y Ia densidad de iones que se mueven a través de estas membranas. Todas
estas obedecen a leyes fisicas bien definidas. Para medir y definir esta movilidad,
primero, se conceptualizan como dentro de un plano cartesiano (Shepperd 1992).
Posteriormente se aplican cuatro leyes fisicas fundamentales’:

* Revisar Apéndice A para descripadn més detallada
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o La difusién de las particulas, causadas por las diferencias de concentracion
de cada lado, definida por la ley de difusion de Fick.

e La movilizacion de iones causados por diferencias de carga (o potencial).
Se define a través de la ley de Ohm de diferencias de potencial.

e La relacion proporcional entre los coeficientes definidos por la Ley de Fick
v la de Ohm, para ¢l efecto de una carga y una fuerza de potencial neta, se
define a través de La refacion de Einstein difusién - movilidad.

o La separacién de cargas en los sistemas bioldgicos, se define a través del
principio de la neutralidad espacio - carga, considerando el conjunto: El
volumen, ¢} nimero de iones de cada especie, y la cantidad de carga.

Estos principios basicos, aplicados a la segmentacién en compartimentos de

porciones de las células neurales, generan el conjunto de algoritmos que permiten
construir el modelo completo.

2.2.1. LA ECUACION DE HODGKIN Y HUXLEY.

En una serie de cinco articulos publicados por Hodgkin, Huxley y Katz ( 1952 a-d)
a mediados del siglo XX, se sentaron las bases elementales para el entendimiento y
correlacién matemdtica del comportamiento eléctrico de las neuronas. EI primero
de estos documentos, plantea nuevas técnicas para el anlisis experimental y estudio
de las propiedades de las membranas de las células nerviosas. Los datos obtenidos a
partir de ahi, dan paso a paso el ajuste y el desarrollo de técnicas que llevaron a un
lado una explicacién matematica e implicaciones posteriores.

Sus trabajos fueron posibles por el tipo de material bioldgico que manejaron: El
axon g1gante del calamar, que ademds de sus grandes dimensiones {un milimetro de
grosor), tiene la particularidad de tener un sistema muy sencillo de dos
conductancias dependientes de voltaje. Lo que permitio facilitar el analisis, pues

esto no es usual en los sistemas nerviosos de animales mis complejos (Rinzel,
1990).

La herramienta mas ttil para hacer posible esto fue el desarrolio de las técnicas de
registro intracelular: se le denominé de inmicio spaee damp. Fué disefiado por
Marmont (1949} v consistia en la insercion de una delgada linea de plata, a lo largo
del axdn del calamar, para eliminar la resistencia axial, junto con un electrodo que
servia de fuente de corriente. Este dispositivo enviaba trazos a un osciloscopio, a
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través de un amplificador y a su vez conectado a una serie de amplificadores
operacionales, y tomando como referencia un electrode en fema (exterior). La
enorme variacién de trazos mostrados en este sistema, provocados ante la
inestabilidad de la membrana, hizo a sus disefiadores agregar un par de electrodos, v
un sistema de amplificadores retrogrados (feedback) para controlar voltgje. A partir
de esto se dio origen a las técnicas de witage damp y posteriormente el cunen damp.
Se encontrd, en contraste con lo antes pensado, que un potencial de accidn era
simplemente ¢! aumento de permeabilidad simultineamente de todos los iones
(Bernstein 1902), que habla una aparente secuencia y desfasamiento de las
conductancias de los iones implicados (Sodio y Potasio}. Se demostrd, también
cuantitativamente, que se podia calcular ¢l potencial de reposo, muy cerca del
llamado valor de equilibrio del potasio. Y que cuando un potencial de accion se
desencadenaba, los valores jugaban entre el lapso del potencial del K y el de
equilibrio del Na. Todo esto mediante leyes termodinimicas ya bien desarrolladas, y
gracias a la ayuda de la ecuacion de Walter Nernst (1888), desarroflada
onginalmente para calcular fa difusion de colorantes.

E, :RTIn[K*}" (2)
ZF K7,

Donde E, es el valor de egpalibrio del potasio en el potencial de membrana, que se
alcanza cuando la concentracidn del 16n K, alcanza niveles especificos tanto dentro
como a fuera de la membrana, estando este sistema en condiciones especificas, a
una constante de gas R, A una temperatura T (35 grados Centigrados). 7 es la
valencia i6nica del potasio, y F, es la constante de Faraday (Koester, 1992)".

Pensando en la utilidad para los sistemas biolégicos, y partiendo del hecho de que
como cualquier objete fisico-quimico, las membranas celulares se rigen por las
mismas leyes, Goldman desarrollé el primer modelo matemdtico que permitid
cuantificar la cantidad de particulas de Sodio, Potasio v clore; repartidas a cada lado
de la superficie de las membranas, tomando como referencia los valores de voltaje v
su interaccién de cargas (Goldman 1943):

T, PRk, + PNa[va'] + PCCI"]

=g PRk | + PNa[Na" |+ PCI[CT]) 3)

* El valor de la constante de los gases R= 8.314 ] K moll. El valor de Iz constante de Faraday {F) es de 9365104 Cmol?



Asl, Hodgkin y Huxley manipularon dichos modelos gererales, para hacer uno mas
particular a Ia solucién del problemma de la sefializacién de las membranas. Para ello,
se auxiliaron de la ecuacidn ya mencionada de la ley de Ohm. En sus formas mas
generales, ellos derivaron la siguiente ecuacién™

Vo= LRI SIONE 3 S0 O

Y= (4).

b4 + 8o + gam

El valor g, hace referencia 2 la conductancia idnica. Es el reciproco de la
resistencia (g =1/1), Dado que una conductancia es un valor que hace referencia a la
facilidad de paso de un ion, parece ser mis correcto fisioldgicamente. Conductancia
no es io mismo que permeabilidad, pues para considerar esta tltima, precisa ademas
considerar factores como flujo neto, y densidad idnica (Koester 1992).

Inicialmente, fue necesario plantear pardmetros de referencia para los valores de
voltaje de membrana, esto debido a que los potenciales no estzban dados
precisamente por un flujo de clectrones, sino de particulas compuestas algo mas
complejas, es decit, iones. De esta manera, se establecié como referencia la
diferencia de potencial entre ¢l total de carga 2 ambos lados de la mernbrana:

V=V -V (5).

Donde el potencial ¢ membrana (V_} es la diferencia entre el valor en el mterior

(V. v el del exterior {V_,}.

Posterior a esta sencilla notacion surgld una serie de discusiones acerca de las
convenciones a usar para contextualizar el movimiento eléctrico celular. Esto nacid
de la idea de concebir de manera general la idea del flujo de energia i6nica. Se
trataba de definir si el valor del potencial de membrana debiese ser [a referencia
(Esto es, cero) o deberia ser la comparativa con el exterior {en todo caso serfa
negativo). El problema fundamental es que la carga idnica variaba mucho entre
especies, ¢ incluso entre tejidos y estados fisiologicos, tanto como para establecer un
valor universal de referencia. La discusién se complicd mas al aplicar dichos

**Ver apéadice B al final para la derrvacidn de esta ecuacidn
p p
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conceptos alo que de nicio se le Hamd drodio egumalente (Hodghkin y Huxdey, 1952d).
En la publicacion relativa 2 este concepto, se traba}O fo que los autores llamaron
como la bipdesis del potasio, donde se ligan los cambios de permeabibidad
directamente a Vm, al lograr manipular las concentraciones ibnicas intra y
extracelulares. Al retirar el potasio del entorno de membrana, simultineamente se
cuantificd la importancia y participacion de otros iones, como el Sodio,
fundamentalmente. Al asociar dichas variaciones con el movimiento de particulas,
asumiendo el efecto de su paso, -6 {isiolégicamente dicho, -de su corriente, se pude
construir el modelo. Segtn las leyes de la carga eléctrica:

X, N
C,Cmsl, =1 6).
n a + fon or ( )

Donde se integra la capacitancia de membrana C_, como determinante del
comportamniento de las corrientes idnicas transmembranales. Hay que bacer notar
las convenciones de signos aqui: I, se encuentra en e lade izquierdo de la
ecuacion. Esta convencién se ha adoptado para hacer pensar en una corrente
positiva externa que intenta despolarizar a la célula, haciendo referencia al concepro
de entrante, negairo (Nelson y Rinzel, 1994). Esta ecuacién partid de la derivacion a
su vez de otro algoritmo frecuentemente manejado en el campo de la electrénica;
como es la constante de tempo. En donde se calculz la interaccion de una

resistencia y un capacitor, en fL_naon del tiempo requerido de carga. Se le denomina
amstante RC ( Koester, 1992):

AV(ty=T-R(1—¢ /2y (7).
Hay que hacer notar las convenciones de signos definidos en la ecuacidn ().

Sobre estas operaciones hay que hacer algunas observaciones sobre las
caracteristicas de la cormdente ibmica. Cuando se hacen mediciones en un
experimento de zolage damp mas que medir 1z corriente ibnica directamernte, unc
mide la corriente que es necesaria para contraponerse a ella. Es por eso que un flujo
entrante de iones positivos se observa como corriente de fijacion negativa. Esto es
muy importante 2 la hora de crear algoritmos de modelaje, pues dicha negatividad se
ha adoprado como una convencién.

Para hacer mas universal la aplicacién de esta teorfa, hay que definir dos
convenciones mas; La primera s el valor del voltaje de membrana. Puede ser cero,
valores escogidos por Huxley y Hodgking ¢ la que define como cero el valor
extracelilar de concentracion ionica, Esta Gltima es mas usada, pues permite hacer



comparaciones entre los valores de reposo de varios tipos de céhulas, en relacidn
con medios extracelulares similares (Shepperd 1992).

La segunda convencidn va en referencia al signo del potencial de membrana.
Acmalmente en la literatura se maneja que la depolarizacion de la membrana tiende

a la positividad. Sin embargo, los estodios de Huxley v Hodgkin usaban signos
opuestos.

2.2.2. LA FCUACION DE CABLE.

Las extremidades dendriticas son 2 menudo los componentes que ocupan mayor
volumen y Superf1c1e en una neurona. La morfologm tan variada que tienen les da
un aspecto particular a las neuronas que de hecho es usada para clasificadas. Pero
quiza tienen mds importancia por su funcién de transportar y recibir informacién a
través de sinapsis hacia rodo el arbol dendritico, donde realmente se lleva a cabo el
procesamiento de informacién. De hecho, estas zonas constituyen fa estructura
elemental de codmputo del cerebro (Segev, 1996). Una ramificacion dendritica tipica
recibe aproximadamente alrededor diez mil aferencias sindpticas distribuidas sobre
su superficie (Koester, 1997). Cada una de éstas, produce un cambio de
conductancia para iones especificos en la membrana post sinptica, seguido por un
flujo de corriente idnica que vigja hacia los dos lados del punte estumulado. Este
cambio de potencial es generado y distribuido a lo largo de las ramificaciones
dendriticas. La forma en que esto se haga depende de la morfologia de las
ramificaciones, los volimenes, y las propiedades eléctricas de la membrana y €l
citoplasma. Segin las leyes de la termodindmica, todo transporte de energia,
produce gasto de ésta, en forma de calor u otras formas de disipacion.

La teorla de la disipacién en un cable es tomada de la ingeniera de cables
telegraficos submarinos, y fue desarrollada para dendritas en 1959 per W. Rall. Se
logrd derivar un modelo matematico que describa el flujo de corriente eléctrica, la
distribucién de volaje, asf como su disipacién a través de un grupo de algoritmos
fisiolégico v morfoldgicamente apegados a la realidad. Estas simulaciones deberfan
tomar en cuenta su comportamiento en funcién de la variable tiempo, y de otros
estimulos a lo largo de la superficie del wble dendritico. A estas estructuras, se les
agregd el concepto de modelaje por compartimentos (Rall, 1964), que ayudd
esencialmente a determinar parametros Segmentarios mas precisos.

Los primeros estudios sobre la morfologia dendriuca fueron hechos por
neuroanatomistas excepcionales, como Ramon y Cajal. (1909, 1911) Los analisis de
microscopia electronica han dado buenas imagenes de tipos y formas de estas
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porciones, asi como de sus contactos sindpticos, incluso en las estructuras mds

finas, como las espinas dendriticas, parte fundamental de procesamiento en algunos
’
nucleos.

Las dimensiones de las dendritas tienen mucha importancia en su modelaje. Esto las
convierte en disposttivos muy dindmicos, si se les agrega fa gran cantidad de canales
idnicos v se consideran sus vanadas posibilidades de distribucion. Pueden combinar
aferencias excitadoras e inhibitorias, y modificar de tiempo en tiempo su reactividad
a ellas, mediante una neuromodulacién.

El liquido intra- y extracelular de las dendritas son conductores iénicos de corriente
eléctrica. En la membrana, ademds de la presencia de canales, se pueden almacenar
cargas, dada su estructura polar, y comportandose entonces come un capacitor. Las
propiedades que se le confieren a este dispositivo electrénico, van en funcién de la
relacion Reszstmmmpaatamm (no hay que olvidar, que para términos de
neurobiologla tedrica, un canal ibnico se representa como una resstercia, que puede
ser fija o variable) Si se considera en funcidn del tiempo, nos da ta velocidad y
pocencia con que se carga v descarga el capacitor. A esta pequefia funcidn, se le
conoce como constante de tiempo o T {tau}:

7, =RC (8).

Los valores de la constante de tlempo de membrana tipicas varfan de 1 a 100
milisegundos. (Rall y Rinzel, 1973)

Los valores de la resistencia también deben de ser tomados en cuenta. Existe una
resistencu de entradz (R,), que debe de ser vencida para que se dé un flujo ibnico en
determinado punto. Los valores tipicos van de uno a mil Mega ohms, dependiendo
del didmetro del compartimento. De esta forma, con estas dos magnitudes, v
suponiendo que las propiedades eléctricas de la membrana v el citoplasma en una
dendrita son pasivas, se puede derivar una lamada ecwadn de cable. Misma que tiene
miltiples variaciones. Experimentos hechos por Stuart v Sakmann {(1994) indican la

presencia clara de canales activados por voltaje en estos segmento. Lo que le
aftadirla mayor complejidad al modelo.

En algln punto en un segmento de membrana cilindrico, la corriente puede fluir
longitudinalmente o a través de la membrana. La corriente longitudinal I encuentra
resistencia del ¢itoplasma ( o resistencia axial), produciendo una calda de voliaje,

por disipacién. Esta corrente sera positiva cuando fluya en direccidn a valores
incrementales del eje x, y serd definida como #, en términos de resistencia por

3
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unidad de longitud en umdades de {2/cm:

& (9).

n &
Por otro lado, la corriente en la membrana puede cruzar ésta, de manera pasiva {a
través de canales), representados como resistencia de membrana 7,, (en  por cm)
para una unidad de longitud de carga {o descarga) es decir, de capacitancia de
membyrana ¢, ( en Farads / cm). Por la ley de ohm, entonces, se deriva:

d, =—, = _[K T Z’K) (10}.

& oo a
Combinando ambas ecuaciones, tomando en cuenta la disipacién longitudinal o

axial, v después la disipacion transmembranal en funcién de la constame de tiempo,
tenemos la ecuacion genérica de cable:

1 7V & v
PR (.

Esta es una ecvacidn dierencial de segundo orden. Donde los valores
fundamentales a considerar, son la resistencia del citoplasma 7, la resistencia de
membrana 7,, v la capacitancia de membrzana ¢, A través de [a unidad de longitud
dada de un cable de un didgmetro dado y uniforme. Para lograr hacer modelos con
propiedades de cable en términos de varacién de didmetro del segmento dade,
como es en realidad, debemos hacer modelos de compartimentos, basados en
secciones cortas de longitud /. Para simplificarlo, necesitamos expresiones de las
resistencias y capacitancias en términos de dimensiones del cable. Para esto, se ha
adoptado 1z convencién de manejar estas cifras en forma dei valor que tenga un
segmento de 1 em’ de membrana neuronal, de manera que los calculos puedan ser
uniformes e independientes del tamafio del compartimento. A estos se les han
lamado valores especificos {Segev 1996), se toman con letras mayusculas, y se
calculan a partir de generalizaciones experimentales:

=ty - Ry 2 4
R, =" e (12,13,14).
2
R =ri= 4Zu;,
md”



Se ha encontrado experimentaimente que C,; tene un valor de 1 MicroFaradio por
centimetro clibico. De este valor aproximado parten las funciones a desarrollar.

También es conveniente obtener valores de la constante de dempo, v en este caso,

también la constante de espacio, o Lambda, que es la funcién de propagacién de
corriente

P / (d/R/

r, =r16,=R,C,=RC {15,16).

ToCone T h [

Y substinuyendo las variables especificas (12,13,14}, da lugar 2 una ecuacidn mis

Az J.\..‘Ll 121dd
simplificada, y que puede ser usada para hacer simulaciones multxples en
computadoras, dada la naturaleza de las ecuaciones que requieren:

A HZ*T”,"E—VZO (17)
2.3. CANALES IONICOS.

Una de las primeras simulaciones en computadora de las corrientes idnicas y de su
accién resuvitante en neuronas de moluscos, fue realizada por Connor v Stevens
(1971). Modelaron un mmapasos neural de neuronas de A nisidoris v Ardrdons. Estos
animales tienen células con un proceso axodendritico Unico que se extiende de un
soma esférico de un diametro de 250 2 300 um.

Para la construccién de canales 10nicos, fue necesario definir matematicamente la
especificidad del canal, su estructura molecular, v los eventos circundantes,
considerando que solo representan la creacidn de uma conductancia a un iom,
independientemente de la interaccion de éste con la membrana y el compartimento
donde se encuentra. De esta manera, se describleron seis conductancias principales,
que aunque son un numero muy pequefio de los tipos que se pueden considerar, se
supone que para ufa sumuacién en computadora elemental, la combinacion de ellas
puede dar las particularidades de la actividad de disparo en las céhulas, las tres
primeras estén relacionadas con el potencial de accién. Las demas estin
involucradas con las particularidades de disparo en una célula:

wm@m_m Esta, como va esfa bien descrito &ectroﬁmmomcameme

esta asociada directamente con la generacion del potencial de accidn. Es descrita
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con ura cinética del tipo XP Y9 (v #fre). Donde su constante de activacidn, es
mucho mas rapida que la de inactivacién. Una curva aislada de actividad de sodio
serfa ertonces asimetrica.

fadz, En achClon a la de sodio, esta asociada cos fafase de
cauda de voltaje en el potencial de accidén. La constante de tiempo para la activacidn
de la conductancia af potasio es mucho mayor que la del sodio. Esto hace que su
efecto sea retardado, y permita la corriente de iones de sodio, activada previamente,
elevar repentinamente el volraje de membrana, antes de ser contrarrestado. Debido
2 que la conductancia del canal es mucho mayor cen voltajes depolarizantes que con

hiperpolarizaciones, se le lama también redyficador retardadp.

/. Una de las condiciones que facilitaron € estudio
de conductancias a I Ludgmn y Huxdey sobre el axén gigante de calamar es que es un
tejido donde hay ausencia completa de carales de calcio. Sin embargo, es raro que
este tipo de conductancias esté también ausente de otras neuronas. Estas
conductancias no solo se utilizan en el tejido nervioso, sino también en una gran
cantidad de células vivas, como las musculares. Ademas de que este ion es vital para
muchas funciones metabdlicas intracelulares. En las neuronas, quiza su efecto mas
conocido sea en la liberacién de neurotransmisor en la terminal presinziptica (Katz y
Miledi 1969). En la generacién de potenciales de accion, se ha encontrado que
puede participar de manera muy importante en roles de actividad especifica en las
neuronas. Aunque su cinética es bastante lenta, esta conductancia de alio umbral es
muy similar a la de sodio en lo que respecta a que se mnactiva con una constante de
tiempo mucho mayor a la de su activacion. Como su nombre lo indica, su
activacidn se da a un nivel de voltaje mayor al que se necesita para activar canales de
sodio, por lo que por lo general, la presencia de corrientes de calcio se hace
consecutiva a la entrada al sodio. Debido a que su inactivacidn es lenta, la
despolarizacién persiste, haciendo relativamente mas excitable 2 la célula, y creando
patrones de disparc con formas especiales. Este tipo de conductancias se han
estudiado mucho en moluscos, pero parecen ser muy {recuentes también en
mamiferos (Llinas 1988).

7 ez B). Despues de la primera espiga en una célula que
dispara rafagas, el potencial de membrana no repolariza al nivel inicial. Esio se debe
2 una espolarizacion discreta y lenta, que se encuentra mouada sobre la actividad
normal. Este tipo de corriente suele durar por periodos incluso de spgundos Es
dificil de medir debido a su poca amplitud, v debido a que es muy similar a otras. Se
atmbuye 2 una corriente de iones de sodm, calcio, 0 a una combinacidn de los dos
{(Smith y Tompson, 1987), pues a! reemplazar alguno de los dos iones de las
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soluciones extracelulares, se observa un cambio de comportamiento proporcional,

nal, ©
es abolida si se eliminan los dos. Esta corriente tiene por objetivo crear un potencial
post despolarizacidn, que sirve para facilitar disparos subsecuentes en la célula.

Aunque por si sola, puede desencadenar espigas subsecuentes, y servir como un
MArCapasos.

, 1 Es una cornente muy lenta v
pequena que expenmentalmente se asocia al potasio. Y aparentemente  es

dependieme de Ia concentracion de calcio. Tiene una constante de tiempo my lenta,

anip

que se activa dependiendo del voltaje, sin un umbral daro. Aparentemente proviene
de distintas poblaciones de canales inicos (Thompson et 4, 1986} Se supone que

esta conductancia ayuda 2 adaprar la frecuencia de chs?aros, asi como asegurar

eriodos suficientemente largos de post hiperpolanizacién al terminar una rafaga.
Perp

Tiene gran importancia en funciones : imtegratras. Esta corriente, que es prevalente en
mamiferos, al depender tanto del Calcio intracelular, es muy susceptible de ser

afectada por el metabolismo celular, como en el caso de hormonas, y moduladores
sinépticos (Adams, et al. 1980).

; -AJ. Ademas de ser cinéricamente distinta a la
corrente recnfxcadora retardada de potasio, también es farmacologicameme

distinta. Se ha pensado que proviene de un canal de potasio filogenéticamente mas
viejo que el anterior, y que es precursor del canal de sodio (Hille 1984). Esta
conductancia tiene una constante de tiempo mas rapida, ¥ se activa al inicio del
potencial de accidn, produciendo una empastacion, ligera de la espiga. Debido a que
el potencial de equilibrio estd muy cerca del reposo, el efecto resultante es resistir
cualquier despolarizacidn rapida de la neurona. Todo esto se abate si se sostiene la
despolarizacién un lapso de tiempo por encima del potencial de reposo. Esta
conductancia también tiene otra funcién importante: durante la hiperpolarizacién
que sigue a una espiga, el potencial esta de manera que la activacién de la corriente
retardacia de potasio es cero, y decayendo con una constante de tiempo de unos 60
mitisegundos. Cuando la corrente A esta presente, podria ser activada a estos
niveles de hiperpolarizacion. Esto hiperpolarizaria atn mis tiempo, retardando la
aparicidn del siguiente Potencial de accién. Esta es una actividad tipica de las céludas

con marcapaso lento, que da la posibilidad de lograr incluso una codificariin de
Jrecuencia. (Fille, 1964).

o
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2.3.1.1. Maodelado de corrientes idnicas.

Para construir los canales, es necesario crear algoritmos que integren las constantes
de activacién e inactivacion especificas de cada tipo, en funcion del tempo. Estas
operaciones deben de incidir sobre la corriente ionica total, T

I""' :‘E’{k =§:Gk{\r/;u_Ei} (18}
& A

Donde cada componente idnico individual I, tiene una conductancia asociada, Gy,
v un potencial de equilibrio E,. De manera que la corriente es proporcional a la
conductancia por la fuerza de entrada del ion. Hodgkin y Huxley postularon en su
modelo que la conductancia de sodio y de potasio cambiaba dinamicamente como
una funcion del voltaje de membrana. Actualmente se conoce que la base de esta

dependencia de voltaje puede encontrarse en las propiedades biofisicas de la
membrana.

Para el caso del modelaje matematico de los canales, debemos asumir el término de
manera mas abstracta. Los podemos considerar compuertas, que en hugar de abrirse
fisicoquimicamente, simplemente permiten o no el paso de iones. De esta manera,
podemos marejar que un canal i6nico puede componerse de multiples compuertas
{la poblacién de canales con que trabajamos). Cuando tadss éstas estdn abiertas, ¢l
canal estd en estado pewmisizo, y cuando estas estan en su totalidad cerradas, el estado
es no permiisto. El paso, pues de un estado a otro, es una funcidn probabilistica que
tiene un rango p, mévil entre 0 v 1. Ast que en algin momento, una fraccion p, de
canales estd en estado permisivo, v la fraccion restante (1- p, ) esta en estado no
permisivo. Esta transicidn es una cinética de primer orden:

% =a{¥)1-p)~B8W)p, (19).

En donde o, v B son constantes de activacidn que describen el paso de ne pemmsiio 2
pemistto ¥ viceversa respectivamente. Si el voltaje de membrana es {ijado 2 algln

valor V, entonces la fraccidn de compuertas en el estado permisivo, estaria en un
valor estatico.

Para seguir construyendo esta funcidn es necesario calcular valores particulares a
cada canal. El valor de amduczngs macrosedpea ¢ Gy, de un canal es entonces



proporcional al ndmero de canales en estado abierto, que es 4 su vez proporcional a
lz probabilidad de que estas compuertas estén en su estado permisivo. Lo cual se

toma de una normalizacién de los valores de conductancia g, wmados de manera
experimental:

Gk =§k}f D (20)

ara la construccidn del modelo de Hodgkin la variable de probabilidad p, es
convenientemente substituida por una notacién donde el nombre de la variable es la
misma que el tipo de compuerta. Debido a que el comportamiento en los valores de
activacion e inactivacién es exponencial, estos valores se multiplican las veces que
sean necesarias por st mismos hasta dar el trazo deseado. Por ejemplo, el modelo de
Huxley la conductancia de sodio se construye usando tres compuertas del tipo
llamado m, y uno del tipo llamado #:

G = EnuPils = B (21)

De manera similar, 2 corrente de potasio, se modela con cuagro COmpuerias #
idénticas:

G =geri=gn' {22)
2.4. INTEGRACION DE ALGORITMOS.

Un programa que representa una simlacidn neural dedica twrpo de o para
resolver ecuacicnes en pares, como la de cable, y la del modelo de Hodgkin y
Huxley. Esto se hace mediante el reemplazo de 1a ecuacin diferencial, con una
ecuacidn de diferencias, que es resuelta a un intervalo discreto y previamente
definido. Este tiempo de cdmputo, o tiempo dedicado al calculo matemdtico en el
procesador o procesadores, se le llama proeso. De esta forma, los intervalos de
tiempo predefinidos que sean mas pequefios, conducen a una mayor precisién, pero
un mayor tiempo de ejecucidn, debido a la sobrecarga en contra de Iz densidad de
operaciones que puede sopottar el equipo, por intervalo de tiempo real.

Esto tiene particular importancia porque exssten métodos de integracién numérica
que pueden s1gmflcar un poco mas de efzcxencxa cuando se manejan unidades como
los megaﬂaps en computo. Algunos son mas veloces, pero menos precisos, y es

Wnu—\fc

importante escoger el debido balance entre velocidad v exactitud en los datos de
respuesta.



Los métodos numéricos de integracion para grandes volmenes de algoritmos caen
en dos categorias, los lamados 1 lmph'citos y ios explicitos. Los primeros tienden a
ser complejos, aunque son mucho mds estables, en funcidn de la posibilidad de que
se produzean errores (Mascagni, 1989). Los seg\mdos tienen la ventaja de requerir
menos recursos de procesamiento, y por su refativa simpleza tienden 2 ser raenos
susceptibles de errores. Aungue pueden ser un poco mas imprecisos en su
redondeo (Eeckmany Bower 1993).

El método numérco de integracidn dependera de la naturaleza del modelo. Asi,
% ! =

para modelos donde se requieran crear pocos compartimentos celulares, con poco

detalle, para ser multiplicados en una red de células, pueden ser manej iados con

procedimientos como el explicito Exponencial de Euler, Opmmzado para la
resolucidn de series de ecuaciones como la de Hodgkin-Hudey, y funciones alfa
(Mc Gregor 1987).

Hay incluso métodos combinados y recientemente desarrollados, como en el Caso
del Software que se utiliza en el presente proyecto, donde se ejecutan férmulas
desarrolladas por Hines (1984) consistentes en una combinacion la regesidn de Euler
v €l método #mplicio de Crank-Nidholson, que dan por resultado funciones estables
precisas y bastante rapidas.

2.5. EL USO DEL COMPUTO PARA LA RESCLUCION DE
PROBLEMAS DE SIMULACION NEURAL.

La construccidén de modelos estructuralmente cercanos a la realidad parece
representar una de las dreas de mayor crecimiento en lo gue respecta al campo de la
llamada neurobiologla computacional (Bower y Beeman, 1992). Los avances
continuos en tecnologia en software y hardware estan haciendo posible para los
investigadores de éstas areas llevar a la practica la gran cantdad de algoritmos
involucrados en una simulacidén. Los mismos avances permiten obtener datos con
mayor rapidez v precisidn, que como se hacia con aaterioridac.

Aunque la tecnologia ha provisio de las herramientas para la generacion de
simulaciones, se sostiene que la sola posibilidad de hacerlos constituye en sf un fin.
Al parecer al construir modelos cada vez mids precisos, se ayuda 2 entender, o a
hacer magenieriz e reversz para dar esa relacion critica que existe entre la estructura
anatbmica vy la fisiologla en el estudio del Sistema Nervioso (Bower 1955).

La construccién de simulaciones se apoya en el hecho de que existen muchas
ventajas sobre los conceptos abstractos disefiados con anterioridad al respecto: Los
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conocimientos existentes de neuroaznatomia y neurofisiologia existentes en la
actualidad son los elementos que se aportan para la generacidn de los componentes
del modelo. Esto permite hacer ver a los investigadores sobre los elementos que
hace faita entender o desarrollar para lograr que una estructura simulada funcione.

Por otro lado, existe el problema del detalle, -en especial marematicamente
hablando,- pues existe la limitacién que el hardware y el software imponen. Se
deben de construir elementos que conjuguen los conocimientos probados, de una
manera reproduc:lbie y venficable (Hasselmo, et 4. 1994) Por ejcmplo, un modelo
construido de algoritmos que represente en tiempo real una simulacion de corteza
Piriforme, requiere fa resolucién de cerca de 100 millones de ecuaciones por cada

segundo que se haga ejecutar (Hasseimo, er /. 1994). Es importante que el hardware
que se encargue de dichos procesos pueda dar cabida a dicha capacidad de compuro
en tempo real. Recientemente se ha introducido el término megaflops (millén de
operaciones de punto flotante por segundo) para definir la intensidad de
procesamiento de un disposttivo computacional (Pgenesis, 2000). La simulacién

arriba mencionada requiere de una computadora capaz de trabajar 2 100 megaflops.

Para soportar el trabajo de ejecucidn en tiempo real de un modelo de este tipo, se
pueden seleccionar distintas arquitecturas. Un procesador Intel ® en una PC comin
de escritorio, maneja un valor de alrededor de 10 megaflops. Un segundo real de
e;ecucion del modelo mencionado, se ejecutara en un fapso aproximado de media
hora. Una muestra de unos minutos puede tardar en calcularse y graficarse en dias.

2.5.1.  PARALELISMO EN SUPER-COMPUTADORAS.

Una de las alternativas que ha ofrecido actualmente la tecnologia es la posibilidad de
trabajar con mas de un procesador en una computadora. Esto en un tiempo fue un
problema sin solucidn, pues era muy dificil establecer la forma como dos
dispositivos de calculo pudieran trabajar de manera sincronizada compartiendo
datos y resultados. Curiosamente se ha encontrado que en el momernito en que se
lograron desarrollar los conocimientos suficientes para hacer realidad este
paralelismo, cuando se aplicd para problemas relacionados con procesos neurales
parecia como si fueran hechos especificamente para ello. Quizd es por que el
sistema nervioso de los seres vivos ha conocido la manera de twrabajar con
procesadones, o nadeos neurales desde mucho tiempo antes de que se desarrollaran
artificialmente. Actualmente las supercomputadoras, © las estaciones de trabajo en
red que utilizan esta tecnologia, trabajan bajo un concepro flexible de manejo de
datos. Se les divide comunmente en una gunjz de cpu’s © wn duster de Workstations.



(Pgenesis, 2000) Aqui simplemente cada nuevo proceso toma un procesador
desocupado, haciéndolo trabajar sin comunicacidn hacia los otros, es decir, bajo
relevos seriales. O bien, bajo la imagen de un nuevo objeto, Bamado pogmaster, que
verifica los espacios libres en los procesadores, y los comunica por medio de nods,
que dan por resultade que éstos compartan datos y funciones dentro de su
gecucion, Y haciendo realidad el lamado paralelismo. Asl, contamos con la
habilidad, siempre v cuando se tenga €l equipo adecuado, de gjecutar procesos

intensos, y complejos que pueden ser jerarquizados de manera lineal y paralela con
completa liberrad.

252 ESTRUCTURA ELECTROTONICA DE UNA CELULA
ISCPOTENCIAL.

Para comenzar la construccién de una simulfacion matematicamente, hay que
partir de esquemas sencillos v demostrables. Con este objeto, el primer modelo
debe de ser el de un cuerpo celular con uma estructura funcional simple y
tebricamente reproducible. Aqui se inserta el concepto de célula isopotencial, para
definir aquella estructura con menaos complejidad morfo-funcional. Ura neurona es
) X S ;. ;
isopotencial, cuando cumple la siguiente caracteristica (Reyes Lizalde, 1998):

= Al inyectarse cornente intracelularmente, esta sale instantaneamente por
toda la membrana, de forma que el cambio en el potencial sea igual y
simultdneo en toda la superficie, es decir que la diferencial del cambio de

voltaje (V) con relacién a la longitud (x) del compartimento sez
equivalente a cero:

QV

Ay =0 (23).

Lo que da por interpretacion un cambio instantineo en el voltaje. Para que esto
suceda, se debe cumplir:

a) Que R, Sea Homogénea.
b} Que R seatan pequefia que se pucda despreciar.

Dado lo anterior, se puede deducir que una neurona isopotencial puede ser una
célula sin procesos dendriticos, asi como algunos tipos de cuerpos celulares
pequedos y redondos, corno es el caso de las células ganghonares (Eckert y Naitoh,
1970). En términos generales el soma de cualquier neurona, aislado de sus procesos
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dendriticos y 2x6nicos, es considerado como una céiula isopotencial, en una gran
mayoria de casos (Rall, 1969, Hellerstein, 1968). Un circuito resistencia-capacitancia
en paralelo, como el mencionado en capitulos anteriores, nios puede reproducir el
comportamiento pasivo de la membrana, en una célula de este tpo. Su solucion
cuando se inyecta un pulso de corriente depolarizante es:

VHI = E - exp(_ tl (FIH 'Chl )) (2 4)'

. , . v
Céluia isopotencial

a

m.vm

AN

Fig 2. Una cfluba isoporencal La cornents inyectads sale mstansineamnents por toda la membrana, suponende una
resistencia aaal (ra) nula Asi como una morfologia ssmérnea La grafica superior esquemanza los valores de Voltaje de membrana
en funcidn del nempo, ¢ mejor conoada como curva de carga La grafics mferor es una semu logaritmica, cuando Vim=63% de su

valor final, y 1= Lamversa dela pendiente es 1

El comportamiento eléctrico pasivo de una celula isopotencial se puede describir de
la siguiente manera: Cuando a la neurona se le inyecta corriente de intensidad
subumbral se produce un cambio en el potencial de membrana ( AV_),
proporcional a la R.. Este cambio no es instantineo. Exhibe un curso temporal
caracteristico. Este trazo se produce como respuesta 2 la curva o funcién de carga,
representada por C, {Fig 2 v 3). El estado Estable de AV se alcanza después de que
s¢ carga por completo C. La parte transitoria de la funcién de carga de uma

neurona isopotencial se ajusta con una exponencial simple que tiene una constante
de tiempo definida como Rall, 1957):

rm = Rmcm =Gy (25}'



La descarga del capacitor o la respuesta de una corriente hiperpolarizante
subumbral sigue una funcidn exponencial:

v, = Aﬂ.exp( ;[] (26).

Cuande tenemos © = <, en la ecuacion (26); entonces tenemos que despejamos, ¥
llegamos a €= 0.37. Es decir, V, es del 63% del cambio final de AV, Porlo tanto
en una celula isopotencial el tiempo en el que se alcanza el 63% del volta}e final es
igual a una constaute de tiempo. La figura 2 es un esquema de una célula
isopotencial estimulada con un pulse hiperpolarizante y su curva de carga (voltaje
en unidad de tiempo) en escalas lineal y semilogaritmica ﬂn V., en unidad de
tiempo). Esta Gltima escala muestra una recta. La inversa de la pendiente, es
precisamente el valor de 7 (tau); o conocida como constante de tiempo.

Voltgle de membirana
g B = m.cm
1.0
0.9 T

Un somac

Un ciiindro

Un soma
unido a un
cilindrc

T Aau

Fig 3 Sumdaadn de las cusvas de carga mediante corauros eléctricos equivalentes La linea conumma mugstra lz curva de carga
de un soma neuronal isopotencial, representada por un sole circuito de resistencta-capacator en paralelo La lnea discontnua
muestra la curva de carga de upa sene de compammcnl:os (axones o dendritas), unidos por resstencizs en sene gue
representen &l medio exira e ttracelular que los comumea La figura inferior muestra el esquema de curcultos de un sorma
wnids a un alindro, que en realidad o5 tambifn la undn de wa comparumento.



2.52.1. Resistencia y capacitancias especificas.

Se han mencionado v analizado antes los conceptos que son presentados por los
valores de resistencia y capacitancia especifica (Rm Y Cm, respectivamente’) A la
hora de construir algoritmos cada vez mas complejos, es necesario considerar
algunas simplificaciones como las representadas por esos valores. Esto ayuda a
evitar zlgunos errores de sesgo a la hora de integrar muchas ecuaciones por unidad
de tiempo. Ademis de que per:mura disminuir los ya de por si grandes
requerimientos de recursos de computo en este tipo de procedimientos.

Algunas de estas simplificaciones incluyen ademds el redondear valores, ¢ como en
este caso, el establecer constanies. Es la razén principal de usar los pardmetros

Hamados especificos.

Un area de membrana, digamos de 1 cm’, puede ser una medida estindar para
calcular el valor general de capacitancia de ésta. Asi, los cilculos hechos en funcidn
de este valor podrian independizarse del tamafio del compartimento como tal. De
ahi parten los términos de capacitancia o resistencia especifica.

Se ha encontrado que el valor de dicha capacitancia especifica en a mayoria de las
membranas bioldgicas tiende a ser muy cercana a 1 gF/on’. (Segev, 1992). De aqui

que la capacitancia Cm de un segmento de membrana cilindrica con un didmetro d
yuna longitud | sea:

zdil=Cm (27).

Lo que nos lleva a que fa capacitancia, por unidad de medida es:
Cm =em., (28).
Si los canales pasivos se distribuyen uniformemente sobre dicha porcidn de

membrana, la conductancia serd proporcional al 4rea de la misma. Esto significa que

la resistencia de membrana serd inversamente proporcional al 4drea. Expresado
matematicamente:

wm =Ky orambién Rm=ry @9).

“ Néese que BM y CM se denotan con maydsculas, para diferenciarlas de rm v cm, resistencra ¥ capacitancia de membrana
respeciivamente

L2
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La resistencia especifica (RM) es expresada en unidades de Q.am’. Se le puede
relacionar matemiticamente en el momento en que los cilindros equivalentes son
enfazados con otros a través de una ecuacidn, con el valor de la resistencia del eje, o
axial {Ra). Debido 2 que dicha resistencia es proporaonal 2 la longitud del
compartimento, € inversamente pmporcmnal al mismo en el 4rea transversal, se
puede también definir un tercer dato. Este seria el valor de [z vesistends axial especifica
(RA). Por supuesto también es independiente de las dimensiones del
compartimento. Tiene como unidades las de Q.cm.

Un segmento cilindrico de longitud 1 y didmetro D, entonces tendra una resistencia
axial de:

WRe),  (30)
S N

De manera que podemos resumir las relaciones comentadas, con las siguientes
ecuaciones (notar las maytsculas):

Cen = cml =ndICM Para la capacitancia. {31).
R svim{§ =RM '] Para la resistencia. {32).
Ra =Rl =4IR4/md? Para la resistencia axial (33).

En funcion de estos parametros, es Ut también definir las constantes de espacio y
tiemnpo, determinantes en las funciones de carga:

A= rmr = j{di4)RM)Ra Para la constante de espacio (34).
it = ron.cmt = RM.CM = Rm.Cm Para la constante de tionpo (35).
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3.6. ESTRUCTURA ELECTROTONICA DE AXONES Y
DENDRITAS.

Basandonos en el concepto basico de que tanto dendritas como axones no son mas
que una serie de compartimentos, revestidos de membranas con caractersticas
electroquimicas particulares; ¥ que existe un grado variable de zislamiento idnico de
estas en relacién 2 el estado idnico externo e interno. Debido a que hay una
diferencia de potenciales entre el medio intra- y extracelular, y también 2 que la
resistencia 2 lo largo de este compartimento es mucho menor a aquellas, se
considera que el flujo idnico que se genera tiende a propagarse de manera paralela al
¢je del clindro {(gje x). Esta razén o5 la que da por resultado ia generacién de la
Hamada teoriz del cable, que solo considera una sola dimensién en su resolucién,

basados en este mencionado eje x. Descartando los valores de propagacién en un
plano z oy.

Es decir, que se asume que la funcién del voltaje (V), a través de la membrana, va
solo con relacidn al tiempo (t} y aladistancia (x) alo largo del cable (Rall 1959).

T

Se asumen 4 factores mas, derivados de esta funcidn (Segev, 1985):
e lamembrana es pasiva (independiente del voltaje) y uniforme.

El cable conductor tlene un didmetro constante, y el liquido intracelular
tiene una resistencia ohmica onstante.

e [a resistencta extracelular es = 0, lo que implica isopotencialidad
extracelular.

Los estimulos {inputs} son en corriente, las cuales se suman linealmente,
en contraste con los cambios de conductancia sindpticos.

Por conveniencia, y a diferencia de lo habitual, para la solucidn de las siguientes
ecuaciones, se adoptard la convencion de medir el potencial de membrana en
repOSO COMG Cero, y 1o en funcidn de la diferencia de potencial al exterior. De esta
manera, se puede desarrollar una ecuacién uni-dimensional de V{x,t), con sus
diversas soluciones. Misma gue servira de base para generar un algoritmo que pueda
operar en condiciones més reales. En especial donde la condicion es que los arboles
dendriticos reciben sefiales (inputs; que modifican el voltaje a medida que este se
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propaga. Dichos #purs, pueden representar seflales recibidas como estimulos
SInApticos.

2.6.1. LA BCUACION DE CABLE UNIDIMENSIONAL,

En un punto determinado, en un segmento cilindrico conductor, hay un flujo de
corriente, que va en direccidn al punto de menos resistencia, que es alo largo del ¢je
x del compartimento. La corriente longttudinal I, se encuentra con la resistencia
eléctrica del citoplasma. Esto produce una caida del voltaje. Se considera a esta
correnie como positiva cuando fluye en direccidn equivalente a la manera que
incrementa los valores de x. Con este concepto se defina 2 la ressienciz citoplasmiitica
como el valor de ésta por unidad de longitud a través de dicho eje, o r, {expresada
en ohms sobre centimetro).

LRSI SN D S R R

De acuerdo a la ley de Ohm, y considerando el cambio de potencial, esto se expresa
en forma de una derivada:

Ly (36).
, Ox

La corriente de la membrana puede cruzar ésta ya sea a través de canales pasivos {en
estado de reposc), representados como la resistencia de membrana r,, {en ohms por
centimetro); 0 a través de la carga (o descarga) de la capacitancia de membrana por
unidad de longitud C_, (En Faradays sobre centimetro). $i no se aplica corriente
adicional de un electrodo, entonces el cambio de estos valores por cada unidad de
Jongitud ( 61,/0x) debe de ser la el valor neto de la densidad de la cormente de

membrana i, por la mencionada unidad de longitud (considerado como una flujo al
exterior positivo). Esto se expresaria asi:

o, =—i = [ v +e,, ?NV} (37).

Bx Y ot )

Combinando la férmula 36 con la expresion 37, se obtiene la ecuacién de cable

{Rall, 1959), una ecuacidn diferencial parcial de segundo orden, para la funcién de
Voltaje V(x,1), (Jack, ezal 1975).

ol Tl T (38).
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Para la derivacién de 12 ecuacion 38, ha sido usualmente considerada la resistencia
citoplasmétic.i ast como la resistencia v capacitancia de membrana ( r, 1., c,,
respectivamente) en funcién de una unidad de longitud de cable de un didmetro fijo.
Cuando se trata de describir las propiedades de estos compartimentos en funcién de
su diametro, o queremos hacer un modelo de dendritas basados en secciones cortas
de longitd I, necesitamos algoritmos para las resistencias y capacitancias especiales,
en términos de las dimensiones reales. De esta forma, usualmente se considera
tomar como referencia un segmento de membrana de un 4rea de 1 cm?, de manera
que los cAlculos pueden ser independientes del tamafio del compartimento neural. A
esto, ya explicado antes, se le conoce como vabres espectficos, de capacitandcia,
resistencia. Dichos valores, agregados a las constantes de tiempo y espacio, afiaden
la ventaja de poder mancjar valores sin dimension.

La ecuacidn de cable, considerando estos factores, toma dos formas, tomando en
cuenta los valores dela constante de tiempo y espacio {ecuaciones 32, 33):

¥ oF
R V=0 39
. o’ Co or (39)

Considerando los valores especilicos, puede tomar la siguiente forma:

v v
LYY vy =0 40).
ax? ar (40)
Dende X=x/Ly T=t/1.

Ya que se ha definido una derivada, que representa a la ecuacién de cable, es preciso
transportarfa al sistema de computo. Para esto es necesario convertida en una
ecuacién diferencial. Para llegar a este algoritmo, es preciso hablar de dos
parametros importantes Aunque ya estan considerados anteriormente dentro de
esta expresion unidimensional, hay que definirlos, para poder integrar a la integral
final. Esto es representado por la funcidn tiempo, v la funcién espacio.

2.6.2. LA CONSTANTE DE ESPACIO.

La ecuacin 39, v su variacién 40 descritas arriba consideran el valer de R, como

nulo, o despreciable. Esto supone una propagacién v disipacién constante, que en

su expresion tedricz se le conoce como e infinim (Clark y Plonsey, 1966, Koortsey,

1970, Arthurs y Arthurs 1983). En dicho modelo, la disipacion de voltaie mejor
conocida como electrotono, es hecha solo en funcidn de R, (Hodglkin y Rhuston,



1946; Davis y Lorente, 1947). Existen multiples variables que de hecho dan
comportamientos distintos a los compartimentos neurales reales. Para dar una
representacion de estas condiciones fronfew, se parte de la forma mis simple,
conocida como estado estable. Es definido matematicamente cuando la dervada del
voltaje en funcidn del tiempo es cero. (9V/ét=0); lo que reduce 2 la ecuacién de
cable a una ecuacién diferencial ordinaria:

a4y
Y= 41,
dX2V0 (43)

La solucidén general de ésta puede ser expresada de la siguiente manera {Segev
1996):

V{X)}=Ae* + Be™ {42).

En donde A y B toman los valores de acuerdo a las condiciones de frontera que
definamos. Tomando el caso de un segmento cilindrico de extensién infinita, donde
el voltaje injcial al inicio de este (X=0) es representado por V,=0. Considerando que

en el infinito (X=¢0) el voltaje no cambia (V=0) tenemos que la solucidn para la
ecuacion 40 es:

V(X e =V Oef%- (43).

Que quiere decir que la funcidén imicial de estado estable se convierte en una
atermacién exponencial con a distancia. En v cilindro con una gran longitud, un
voltaje inicialmente estable es atenuado e veces (el valor de la constante de Euler),
por cada unidad de longitud A. Este valor en s{ mismo, representa una constante,
conocida como lz amstante de espacio.

Esto es valido solo en caso de que el cilindro tenga una longitud infinita (X=90), lo
que tampoco es un caso real (figura 4). Consideremos entonces la solucion para la
siguiente condicién, que es un compartimento de jongjtud definida. Si esta es
definida como 1, y sabemos que la constarnite de espacio, Lambda, va en funcién de
la atenuacién del cable, podemos relacionarla con el valor de ésta a través de Ia
relacidn no dimensional, L=l/A. Cuando el segmento clindrico entonces tiene un
extremo sellado, donde X es equivalente al valor de L, y L=1, se considera que no
hay ilyjo longirudinal en este punto, de manera que V=V La solucidn de la
ecuacion 40, es:
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V, cosh{L — X ] -
vixy=""% (LX) para V=0 en X=1 (44),
cosh(L)
Como muestra la grafica 4, los compartimentos con extremos sellados, el voltaje se
atentia con una curva menos pronunciada que la exponencial {-x/A).

Una tercer condicidn de frontera, es cuando el extremo del compartimento no ¢s
infinito, pero si tiene flujo de corriente longitudinal. Este caso es muy importante,
pues permite considerar los acboles dendriticos y axénicos como una serie de
compartimentos interconectados. Para euo, se considera que el final del segmento
cilindrico {X=1) no icfinito tampoco estd sellado, pero el valor del voltaje es el
valor de reposo de la membrana, o V=0". De esta manera, este cilindro se conecia a
un sigwiente. Esta condicién se le conoce como fiiacidn 4l repose, en referencia a la
forma como en el laboratorio electroﬁsmloglcamente se puede reproducir. La
expresion matemdtica 40, toma la siguiente forma:

N enh(L X) _ _
7{x )ﬁ (] para V=0 en X=L (45).

En este caso, ¢l volizje se atenia mucho mas rapido que en la condicién del cable

infinito. Es el caso mis real. En un drbol dendritico, un segmento de difmetro v

longitud constante, tipicamente termina en alguna ramificacién. Esta condicion se
encuentra en alghn punto entre la condicién de fiuadn of reposo, v la del exsano
sellado. Lo que da mucho rangoe de variacion, como puede apreciarse en la grafica 4.

* Nétese que por simplicidad, se considera el valer de repeso de la membrana como cero, de acuerdo a la notacsdn onginal de
Hodglun y Huxdey, v no como un valor negauve, como es aceptade contemporineamente



Akenuacién del voltaje en tres condiciones de fronters

i
Extremo sellado
v/ Vo
0> Cabie infirito
0

¢

X=xf &

Figura 4. Atenuacién del porencial de membrang, en funcién de Ia distanaa, en un segmento cilindrico cor longitud

L=1que es representativo de la constante de espacto {ver texio). Se muestran las curvas de las condiciones expuestas en las
expresiones 43,44 v 45,

2.6.3. LA CONSTANTE DE TIEMPC.

En funcién de la variable tiempo, existen mas condiciones de frontera aplicables a la
ecuacién 40. Considerando el caso de que el cable mencionado se encuentra
adherido 2 otro compartimento isopotencial, a expresidn onginal, se reduce 2 una
ecuacién diferencial ordinaria:

dv
S 4V =0 45%.
i (46)

Cuya solucién general en funcion de T, puede ser despejada ast:
V(T)=de” (47).

Donde el valor de A, depende en 1a condicién inicial. Cuando un pulso de corriente
I, es inyectada al compartimento isopotencial, el voltaje resultante Ves:



Y _ 1 rm
V{l }= ll-'-'}’Rh‘i (1 l? }myRm{‘ E )! (48)'
Donde R, es la resistencia de membrana neta, del mencionado segmento

isopotencial. En el momento en que la cornente cesa en un tlempo t=t, €l voltaje
se disminuye exponencialmente desde su valor maximo V,, = V{t,).

V(I)=ve™ =Vie'™,  paratztg (49).

La ecuacidn 47 implica que debido 2 las propiedades R-C de la membrana, el voliaje
desarrollado como resultante de la entrada de corriente se expresa posterior al

cambio de corriente correspondiente. La ecuacidn 49 unphca que este voka;e
permanece por alg'lm UemDo desouec de que el puiso terming. Lo Gue €s una forma
de memoria (Segev 1996).

En el caso general entonces de cilindros pasivos, la solucion a la ecuacion de cable

original, en la expresién 40, puede ser expresada como la suma de un mimero
infinito de caidas exponenciales de voliaje:

V(X,T) = iB, cos{iﬁ{{/ﬁeiﬂ‘ (50).
=0

Donde los coeficientes de Fourter B, dependen solo en L, del subindice 1, y de las
condiciones iniciales (el puato del pulso, y la distribucion inicial de voltaje sobre una
ramificacion). 1as constantes de tiempo 7, en cada iteracidn son independientes en
su localizacién en la ramificacidn. De manera que 7, < T,, para cualquier i, y para
una membraga uniforme, ¢l menor valor de la constante de tiempo 7, = 7_. Los
valores mis pequeftos de las constantes de tiempo involucradas en la sumatoria, {T,
para i=1,2, ...} dependen solamente de la longitud electroténica L del cilindro (en

unidades de A). Mas especificamente, en cilindros de longitud L, con un extremo
sellado, se representan por:

7,7, =1 +(i7rf"L)2 (51).

Rall, (1969) demostrd que se puede estimar L directamente desde los valores de 7, v
muy en particular desde las dos constantes de tiempo menores, esto es, desde 7, v

T,, mismas que pueden ser obtenidas a partir del transiente de voltaje que se obtiene
experimentalmente (Rall y Rinzel. 1973, Jack, eral 1975).

También Rall y Rinzel {1973} demostraron que el curso temporal en los potenciales

42



sinapticos cambia experimentalmente 2 medida que el punto de regisiro se mueve
alejandose del punto de estimulo. De manera gue, el trazo en funcién del tiempo
del voltaje, cerca del punto del estimulo es relativamente rapido. A medida que se
aleja de este punto se vuelve significativamente prolongado y atenuado. Este efecto
genera el lamado métode de Rall (1969), que usa los parametros de la forma de los
potenciales sinapticos (el tiempo de [a curva en ascenso o vise-té7e, asl como el punto
medio de la amplitud, o Adfwidh). Estos valores se usan para estimar la distancia
clectrotdnica de a sinapsis (¢l estmulo). Hasta el soma (sitio de registro). Figura 4.

2.6.4.  SIGNIFICADC FUNCICNAL E INTEGRACION DE LOS
VALORESDEALYDE 7.

La constante de espacio lzmira, y 1a constanie de tiempo de membrana tau son
parametros irportantes, que juegan un rol critico en determinar la integracién
espacio-temporal de los estimulos sinapticos en los arboles dendriticos. La ecuacion
49 muestra gue T, provee de upa medida del tempo requerido para la integracidn
de un estimulo. Cuando este valor es grande, los trazos de integracién de un
estimulo se realizan en mayor tiempo, v con una configuracion distinta. Esto es
debido a que el valor en si depende de las propiedades eléctricas de la membrana,
Ry ¥ Cyp sunque no depende de la morfologia celuiar. Cuando hay neuronas con
gran densidad de canales de membrana abiertos, (con un valor Ry pequefio),
responderan a un estimulo ripidamente, v se restableceran de igual modo. Cuando
sucede o contrario, el curso de tiempo se alarga, v pueden manmizar los estados
cléctricos por un periodo. Rall 1977).

La constante de espacio, por otro lado, no solo depende de las mencionadas
propiedades de membrana. Adembés existe el valor de la resistencia axial especifica,
junto con su didmetro. En neuronas con un valor alto de A (una resistencia de
membrana grande, gran didmetro, o resistencia axial pequefia), el voltaje se atenta
menos con la distancia. En este caso los estimulos anatdmicamente mas distantes,

que en segmentos cof constante de espacic menores, habra mejor sumacidn
espacial.

De forma que estas dos constantes definen en una gran medida la configuracién de

su actividad eléctrica, por lo que son fundamentales a la hora de construir modelos
neuronales reales.
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2.7. MODELOS TEORICOS DE NEURONAS CON
DENDRITAS.

Un pardmetro importante a considerar en la construccidn de modelos de multples
compartimentos, con variadas dimensiones, es la resistencia de entrada R . Esta

tiene particular funcionalidad dependiendo la ubicacién donde se mida dentro de un
irbol dendritico.

Cuando se aplica alguna corriente fija, digamos de valor I, en alguna ubicacién

espectfica, la respuesta de la membrana se manifiesta en forma de un voltaje V. Por

efecto de laley de Ohm (ecuacion 1), se explica que la resistencia se define como la

relacion V/1,. El valor de la nesistencia de entrada es la resultante de esta definicién.
La importancia de semejante parametro se debe a que por medio de ésta se puede
tener una medida de la capacidad de respuesta de determinada regidn a la vartacién
de voltaje. Es un valor que a diferencia de Ry, puede ser medido directamente en un
proceso experimental. Siguiendo fa ley de Ohm, podemos inferr que una region
dendritica con una resistencia de entrada (R, } grande, requiere solo una corriente
de entrada pequefia (es decir, un cambio excitatorio de conductancia minimo) para
proveer un cambio de voltaje significante localmente en la zona de estimulo. De
manera mversa, una R, menor requiere de estimulos potentes, o una serie de estos
en sumacion para generar cambios de voltaje locales lo suficientemente fuertes.

De manera que, en el caso de un cifindro infinito, podria ejemplificar el caso de la
nyecciOn de una corriente estable inyectada en algtn punto en x=0. La resultante se
dividira en dos corrientes equivalentes; una mitad de ella, recorre el eje en direccidn
positiva al eje iniciado en 0y otra en sentido contrario, o negativo,

Tomando entonces como referencia la ecuacién 36, podemos hacer la modificacién
pertinente:

fe i Lk (52)
r, Gx'x_'o 2

De la ecuacion (37) la derivada de voltajes sobre longitud que es expresada
(6V/3x)|,.q= -V, /2, obtenemos:

R, =Vyiiy=rAl2= rr [2 (53).
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O bien,,
Rm = (i/ﬂ}d-'“z '\'IRMR4 (54)‘

Para el clindro semeinfinito, la resistencia de entrada {2 menudo representada
también como R.) seria del doble de este valor. De agul se infiere que en un
cilindro completo ¢ infinito, la resistencia de entrada es directarnente proporcional a
fa raiz cuadrada de las resistencias especificas de membrana y longitudinal def axén,

y es inversamente proporcional al didmetro del compartimento, elevado a la 3/2
potencia.

Los compartimentos cilindricos con menos didmetro tienen una resistencia de
entrada mayor comparados con los mas gruese nieil

_____ gruesos, cuando es5tos tienen 10§ mismos
valores especificos de Ry, y Ry

El valor de d¥* y su dependencia con R, fue definido por Rall (1959), para
aproximarse al concepto de una ramificacion equivalente a un cilindro. Se
argumentd en esa época que cuando un cilindro con didmetro d, se bifurca en dos
ramales con didmetros &, v d,, v ambos tienen las mismas condiciones de frontera
junto con los mismos valores de L, el punto de ramificacién se comperta como un

cable continuo para un fujo de corriente desde el compartimento principal:

d;fz :dl_wz +dl:,'z (55)

Si se considera que las propiedades especificas deflinidas de membrana v citoplasma
son uniformes, la ecuacién 55 implica que fa suma de conductancias de entrada de
las dos ramificaciones, en el punto de bifurcacidn, son iguales 2 la conducrancia de
entrada del compartimento principal en fa misma ubicacién. De manera que una
arborizacién que obedezca dicha férmuta es eléctricamente equivalente a un cilindro
uniforme visto desde el punto de vista del cilindro principal. Rall extendié este
concepto a una ramificacion compleja, definiendo que existen dlases de cilindros
con dendritas, que pueden ser representados por un solo compartimento uniforme,
siempre v cuando estos sean manejados desde el soma, o desde el tronco principal.
(Rall 1959, 1969, Jack e al. 1975). Una gran cantidad de dendritas, como por
ejernplo las motoneuronas alfa, obedecen esta regla del 2/3 (Bloomlfield, er of 1987),
sin embargo, gran cantdad de otros tipos, como las piramidales no siguen dicha
relacién. Adn asi, el concepto del cilindro equivalente para drboles dendrdfticos
ofrece una buena forma analitica de simplificacion Rall y Rinzel 1973, Rinzel y Rall
1974).



Por otro lado, se han de considerar las variantes al cilindro, manejados en otros
apartados. En el primer caso, la resistencia de entrada para un cilindro finito con un
extremo sellado en el punto X=L. es mas largo elécuricamente por un factor de
cotanh(L) que un cilindro semi-finito. Esto considerando los mismos valores de
didmetro, de resistencia, tanto de membrana, como axial. En el siguiente caso
extremo, cuando el extremo en X=L esta fijado al reposo, la resistencia de entrada

es més pequefia que en el caso del semi-infinito, por un factor de tanh(L) (Rall ez 4/
1992).

Esto nos lleva dl concepto de que si una neurona y sus dendritas asociadas pueden
ser aproximadas en su simulacién por un extremo final de cilindro equivalente
sellado, de 4rea de superficie A y longitud electroténica L, entonces:

R, =R, Atanh{L)/ L (56).

Aqui se provee una forma de estimar la resistencia de membrana especifica a partir
de la resistencia de entrada medida st A y L son conocidas, o la manera de
cuantificar la superficie dendritica si &l valor de Ry v L fuesen conocidas (Rall v
Rinzel 1973, Rall 1977). Todos estos conceptos son fundamentales a la hora de
construir modelos apegados 2 la realidad.

2.7.1. DENDRITAS EXCITABLES Y SU FUNCION
COMPUTACIONAL. TECNICAS DE MODELADC.

Concciendo los elementos basicos que definen matemiticamente el
comportamiento de algunos elementos de fa estructura de una neurona, se puede
avanzar en la fundamentacién de la forma en cdmo se conjunta este conocimiento
para formar un modelo computacional. Existen una serie de piezas de software
disponibles, para lograr integrar matematicamente la carga tedrica comentada
{Bower y Beeman. 1992). Hemos elegido el programa GENESIS {General Neural
Simulation System), por tener la capacidad de ser un programa de sirmulacién
general a varios niveles. Desde molecular, hasta de redes completas de varias capas’”.

Genesis ha sido desarrollado por el Instituto Tecnoldgico de California, (Bower y
Beeman, 1992) y liberado para usos académicos en sus derechos de licencia. Solo se

* El s de desarrollo del software. hp./ fwrww bbb.caltech.edu/GENESIS
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elecuta en sistemas operativos basados en Unix®, dada la complejidad y Iz
necesidad de continua modificacidn de codigos.

La simulacién mds elemental se constituye de la relacidn de varias unidades de
algoritmos que representan compartimemos El primero de estos, representa al
soma, y se unen N mds, de caracteristicas idénticas. Los algoritmos integrados
permiten la modificacidn de valores de resistencias y capacitancias especificas de
membrana. El soma es etiquetado como compartimento 0, con un valor de X=0, lo
que da por resultado que la resistencia axial del mismo no entra en el cdleulo, pues

dos las unidades se comunican entre si a traves de este (limo valor. El extremo
del cable equivalente, tiene un compartimento que no se COMUNIca con otro, por ser
el final de la dendrita. Esto equivale a la condicién de frontera en la resolucién de
ecuacidn de cable correspondiente a un extremo sellado. Defiruda en la ecuacion
(44).

Al construir modelos con unidades disefiadas asi, es posible asignar valores variables

y cambiantes en todo momento, para conocer la actividad y respuesta celular, Esta
es ya de por st una ventaja en su existencia (fig 5).
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figura 5 Comparacién de modelos dendriticos ¥ representeciones en compartimentos Modelo simpliheado de una
neurona piramdal {fomado de Bower, y Beeman 1992),

2.7.2.  BMHETEROGENEA, Y EL CORTO CIRCUITO
SOMATICO.

Algunas céhulas neurales no mantenen las conductas encontradas anteriormente.
Los modelos originalmente desarrollados, consideraban valores de R, homogénea
(Rall 196%; 1977). Se demostré que los modelos asi no se ajustaban a muchos datos
experimentalmente obtenidos (Lansek y Redman, 1973; Brown eta/ 1981; Durand et
al 1983, Bargas et af 1588). De manera que el original tiene multiples variaciones en
sus valores. Se encontré que Ja parte inicial del transitorio de la funcién de carga era
maés rapida de lo esperado. Esto era debido a que el valor de R, era menor que R,
(Lansek y Redman, 1973, Kawato, 1984, Poznanski, 1988).

Se propuso que estos valores tienen estas variaciones debidas a
a) Dafio producido por el microelectrado.

b) La apertura de canales abiertos en el potencial de reposo con mayor
densidad en el soma.

&) Activacidn de sinapsis en el soma.

d) Combinacién de estos factores.
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En términos generales, esta disminucidn de la resistencia en e soma puede
constderarse como una fuga de corrente en soma, o cono ronto somdiis. Es por ello
que es importante desarrollar modelos con R, heterogénea (Durand, 1983,
Poznanski, 1988, Evans et al, 1992 Rall & 4/ 1992, Major etal 1993).

La condicién de frontera en estas condiciones, es decir en el extremo donde un

compartimento que representa al soma se une al clindro equivalente (x=0) se
representa pos:

oV [ tanhL X ar
. =L:q’; : JLM(:E;T HJ (57).

Se definie como p a la relacién entre conductancias, G,/G..

El valor de £ es la relacidn 1_4 /7, Aqul la primera constante de tiempo, T4
representa a la de la membrana dendritica. Y la segunda a la de la somatica. Este
pardmetro & nos da una idea de qué tan diferente es R, entre estos compartimentos.
Cuando £=1, consideramos una R, homogérea. Los valores menores nos dan una
resistencia de membrana heterogénea (R, < R_j).

Experimentalmente, las curvas de carga de una buena mayoria de las neuronas
cerebrales son paralelas a las de una célula isopotencial (Brown er #/ 1981). Esto
considera, como ya se habia mencionado, que el otro extremo del cilindro
equivalente esta sellado, ¥ entonces la condicidn de fromtera en ese punto (X=L} es
dv/3t=0, en otras palabras, que no hay fuga, y que V se mantiene.

Los modelos de resistencia de membrana heterogénea, dan como resultado valores
de L sobrestimados. En la conductancia celular, cuando hablamos de una
resistencia homogénea, nos da valores de p que nos indica qué tan grande es el 4rea
del 4rbol dendritico con respecto al soma. En este caso, p < lindicarfa un soma rnas
grande que sus dendritas. Sin embargo en caso de una R heterogénea, p<1

significa més bien el corto circuito somatico. Es preciso entonces definir y sustentar
este factor.

B es un parimetro que deline la magnitud del shuwt, o corto circuito somatico.
(Holmes y Rall, 1592 ) se despeja de la siguiente manera:

" Definase coms conductancia, rediproce de la resistencia g=1/r, ¥ conductanaa especifica G
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G ,"J (]
5 = m/md = /I/éc (50}.

o también:

8= R”:% (59).

"

Por lo tanto, cuando R, <R_,; entonces 1.
Igualmente, cuando R =R, entonces f=1.

En una neurcna con resistencia de membrana heterogénea se espera que > 1.
Entre mas grande sea §, mayor sera el factor de sh.

Cuando p disminuye de valor, f aumenta. Pero el producto pf es siempre

constazte, v se aproxima al valor de p cuando la resistencia de membrana se vuelve
homogénea.

2.7.3. CONDUCTANCIAS IONICAS, CANALES Y
POTENCIALES SINAPTICOS.

La conduccién de impulsos nerviosos, su distribucion a o largo de segmentos de
membrana, constituidos en compartimentos, ha sido objeto de estudio v
sustenfacién tedrica en los previos apartados. Sin embargo, para que todo el
conjunto funcione, hay que agregar a estos modelos los elementos que dan la
variedad y gran actividad al movimiento 1dnico a través de las superficies celulares.
Los canales, las variedades idnicas y las sinapsis con dichos elementos.

Con la ecuacién de Hodgkin v Huxley (ecuacion 4) se describe el comportamiento
de las tres especies i6nicas principales, sin embargo, no hace referencia en especifico
ai comportamiento de los canales involucrados. En estudios posteriores, Hodgkin v
Huxley (1952 a-d) desarrollaron modelos tedricos donde dichos canales podian ser
reconstruidos, bajo el comportamiento de varias compuertas, que tenian funciones
de activacibn y desactivacion probabilistica. Los modelos mencionados, se
desarrollaron en las ecuaciones. 21 y 22, para las conductancias de sodio y de

potasio. Junto con estas, se construyen las ecuaciones llamadas expresiones alfa
(Bower 1993}.
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2.7.4. COMPUERTAS, CANALES Y ESPECIES IONICAS.

Como ya se ha mencionado, aunque ef modelo de Hodking y Fuxley {HH)
considera especies idnicas, no reconoce la existencia, ni describe el comportamiento
de un canal. Sin embargo, es posible describir una compuerta dependiente de voltaje
en esos terminos (Hﬂle 1984). Las conductancias macroscopicas, o especificas (G)
del modelo de HH, pu-"de ser consideradas como el efecto en conjunto de un gran
nlmero de canales 16nicos microscopicos embebidos en 12 membrana. Cada canal
en solitario puede ser considerado como un conjunto de compuertas fisicas, que
regulan el flujo de iones a traves del canal. Cada una de estas, puede encontrarse en
uno de dos estados: Pemmsmo y no permistio (Segev 1985). Cuando todes las
compuertas que componen ¢l canal en particular se encuentran en estado permisivo,
se considera al canal abierto. Si algma de las compuertas se encuenira en no
permisivo, el canal se encuentra errado .

La dependencia de voltaje de las conductancias idnicas pueden incorporarse al
modelo de HH, si se integran las correspondientes funciones de probabilidad para

cada compuerta individual de manera que dependan del valor de V. Esto es, si se
considera a un conjunto de compuertas de una especie i0nica pamcula.r I, podemos
definir la probabilidad p, de pasar del 0 a 1, que corresponde al paso al estado
permisivo. Considerando una gran poblacién de canales, en lugar de uno solo, se
puede interpretar a pi como la fraccién de compuertas que se encuentran en ese
mencionado estado { 1-p), en relacion con la etapa no permisiva.

Se asume entonces, que la transicidon entre un estado y otro, en el modelo HH,

considerando los elementos mencionados, obedecen 2 una cinética de primer orden
{ véase ecuacida 19)..

L Ye-p)-5 0 (69).

Donde o y Bi son constantes dependientes del voltaje, que describen el rango de
transicidn entre el paso no permisivo a permisivo v viceversa, respectivamente. Si el

* Néese Ia diferencia entre compueria y canal en el texxo Las compuentas son funciones pobabiisticas en este caso Muchas de
ellas pueden 1megrar la unidad funcional del canal. Asimismo, se hace notar ja diferencia entre la aperara y no aperwra de cada
uno. En el caso de compuertas, los estados son permssivo-no pemmusive. En el caso de canales, Abierto, o cerrado.



valor de voltaje de membrana fuese fijado en algin valor predefinido V, entonces Ia
fraccidn de compuertas que se encuentren en estado 1, eventualmente, alcanzaran
un estado estable, es decir: (0p,/0t=0} cuando t —0. De la siguzente manera:

. z, (V} P
Prisw (V}‘“ a (V)+ 5, I:V) (6‘)

Fi factor de tiempo para liegar 2 este valor de equilibrio se describe por una simple
exponencial, con una constante de tiempo T{V) representada por:

O insey

2.7.5. FUNCIONES PROBABILISTICAS DE

PERMEARILIDAD. CONDUCTANCIAS DE SODIO Y
POTASIO.

Cuande un canal individual se abre, o cuando todas las compuertas que lo
representant se encuentran er estado permisive, se contribuye con algén valor
pequefio y Hjo a la conductancia total de la zona. Este valor macroscopico de
permeabilidad para una poblacién grande de canales ibnicos en estado ablerto es en
realidad un reflejo proporcional de la probabilidad que las compuertas asociadas
tienen de estar en estado 1. De manera que Ia conductancia macroscopica Gy, dada
por canales de tipo k, constttuidos de compuertas de tipo 2, es proporcional al

producto de las probabilidades de las compuertas individuales p: {tomade de la
ecuacion 20).

G =g]]x

En donde g, es una constante normalizada gue determina la conductancia méxima
del canal cuando éste estd abjerto.

Las ecuaciones 61, 62 y 63 representan una notacidn generalizada de las
probabilidades mencionadas. Pueden ser aplicadas en upa varedad de
conductancias més all de las encontradas en un axdn de calamar. Para confronzar la
gran variedad de conductancias del modelo de IiH, la variable de probabilidad pi en

dichas ecuaciones se reemplaza por la notacidn correspondiente en donde el

nombre de la variable es el mismo que el tipo de compuerta. Por ejemplo,
conocemos que la conductancia del sodio se construye con tres compuertas de tipo

W
[}



m y uno de tipo h (tomado de la ecuacion 21).
oy = EnaPuP = S

De manera similar, ia funcion de conductanciz del potasic, se compone de 4
compuertas 1. (de la ecuacion 22).

Gy :gi{p: = gﬁn4 .

En conjunto, las corrientes 1dnicas en ¢ modelo de HH en una notacion estandar,
podrian despejarse asi:

]mn = gNath(V;il - EA’U)+gkn4(Vlﬂl - Ek )+ gi,(Vm - Ei )
ot

o =a, (I/){l - m]— 5., (V)m

64, 65, 66).
(?f = alﬁ(V}{l_h)_:Bﬁ (V)h (63’ 65,8 )
o}
oh /
% :an(V}‘\ - F’L}— ﬁn(V)H

Lo tnico que resta aqui es especificar con exactitud cual de las seis constantes en las
ecuaciones 64 a 66 depende del valor del voltaje de membrana. De esta forma, el
conjunto de ecuaciones, (63 a 66 junto con la 6) constituyen las especificaciones del
comportamiento del potencial de membrana V_ en el modelo.

2.7.5.1. Potenciales excitatorios.

La figura 1 muestra la representacién del un circuito eléctrico para un pequefio
segmento isopotencial de membrana. Tiene dos tipos de canal 1dnico. Estén los
pasivos, dados por una conductancia constanze, independientes de tiempo y voltaje,
Representados por Rm y unida a una fuente de voltaje fija, que es el Voltaje de
membrana (E_} en serie. El siguiente tipo, es el canal sinaptico (con compuertas
quimicas). Estd conformado por una conductancia dependiente de tiempo (R, ),
unidos a una fuente de energia variable. E_ que es el potencial en reversa de la
corfiente sinaptica. En paralelo a estas dos, hay un ramal que representa la
capacitancia de la membrana, modelada por las caracteristcas bilipidicas
moleculares de ésta. A partir de este esquema, se hace claro que el valor de V, que
es la diferencia de potencial a través de la membrana, depende de los valores de las
conductancias y de las baterias involucradas en el circuito.



El voltaje de membrana cambiard cuando los valores de las resistencias

(conductancias) de reposo y sinaptica cambien. Esto es exactamente lo que sucede
cuando una sinapsis activa los canales a través de neurotransmisores.

La capacitancia de membrana Cm representa el efecto de los lipidos de la
membrana. Estos son pobres conductores, y tienen la capacidad de almacenar carga
a través de iones en los lados de su membrana. La resistencia de esta membrana, v

en el caso de las células isopotenciales, la resistencia de entrada es como ya se habia
mencionado. R, = 1/g.....

Si no se inyecta corriente al compartimento, y la corriente neta a tavés de la
membrana es cero, el valor de V| permanece en valores de reposo. Si un pulso de
corriente I, se inyecta a través de la membrana, el voltaje por supuesto carbia. La
carga del capacitor de la membrana por esta corrente puede ser representada
también por una derivacion de la ecuacién 4 que es la original del modelo de HH.
De acuerdo a2 la ley de Kirchoff, el fluo neto de corrente que abandona el
compartimento, (fa suma algebraica de Ia corriente de capacitancia de la membrana
cargada [.=C,, V,,/3, con la corriente onica I que fluye 2 través de esta por los

canales pasivos) debe de ser igual que la corriente inyectada 1,

A\
1{ + ]rm'l = Ipm’\‘z (67}'

Nétese la convencion utilizada aqui, donde la corriente idnica del canal (de reposo)
es considerada positiva, al fluir la carga hacia afuerz en el compartimento.

Por estz misma razdn, L, junto con la corriente de entrada I .., aparecen en lados
opuestos de la ecuacién 4. Por analogia con la ecuacion, la corriente iénica en

1eposo 1., €8 g (Va-Er.,). De manera que la ecuacidn se transforma de la manera
siguiente:

. &r, . ,
¢ n Eé}_L -+ grml (Vm - Ercu ) =4 P (68}‘

o
.



LA RESPUESTA A LA ACTIVACION SINAPTICA DE CANALES.

Para las sinapsis denominadas rapidas (Schwartz 1992) sucede que la liberacién del
neurotransmisor de la terminal presinaptica resulta directamente en la apertura de
un canal 16nico en la membrana postsinaptica. Aqui el estimulo inducido por la
sinapsis es expresado primariamente come un cambio de conductancia local. En el
sitio en oposicidn al de liberacién de neurotransmisores.

A partir de este cambio, los lones que se liberan en esos canales dan lugar a una
corriente I, que determinan un potencial post sindptico (Mc Cormick 1990).

Es importante hacer notar que aungue tanto la corriente sindptica y el electrodo que
inyecta la corriente, provocan el flujo de iones a traves de la membrana, asi como
un estimulo sindptico, Estos varfan en clertos aspectos {Schwartz 1992). Un
electrodo no cambia las propiedades de la membrana (asumiendo que no es
lesionada al ser atravesada por éste). El estimulo sindptico normal, dada sus
caracteristicas intrinsecas, cambia las propiedades de membrana de la célula post
sindptica, pues abre los canales ahi mismo. En el caso de un electrodo, la corriente
se provoca por una fuente externa, mientras en el caso de la sinapsis la corriente es
parte del mismo sistema neuronal Estos factores pueden influir en el
comportamiento del voltaje de membrana correspondiente.

2.7.5.2. La corviente post sindptica.

En la figura uno, al principio de este documento, se muestra la apertura de canales
sinapticos en un segmento isopotencial de membrana. Estos tienen un cambio de
conductancia dependiente del tiempo {g_(t}). Dicho valor se encuentra en serie con
una baterfa (E,,, que es el potencial en reversa de ese canal) Este diumo representa
Ia fuerza que impulsa a los iones en el proceso sinaptico. Se asume aqui que los
canales son tanto dependientes de tiempo como de voltaje. Esto es correcto para
muchos tipos, pero con excepciones (como el receptor NMDA, que es modelado
con otros algoritmos). De acuerdo a la ley de Ohm, la cormiente sinaptica entonces
fluird de la manera siguiente:

s)n ) gwr(t)( m wu) (69)'

Donde g__ es la conductancia sindptica, Vo el voltaje a través de la membrana,
osyn iy j ¥
E.m la baterla smapnca son medidos en relacién con el potencial en reposo



considerado como cero.

Cuando solo la sinapsis estd activa (esto es, cuando no hay fuentes externas de
corriente, como un electrodo), V_ representa el potencial post siniptico que se
eleva a partir de l2 activacidn de los canales sindpticos. Como puede ser visto 2
partir de [a figura 1, un incremento en g, causa V,, moverse hasta acercarse a E_ .
De manera que la checcmn del cambio en V depende del signo de la diferencia
V- Em) Si E_,, es mis positivo que V entonces el incremento en gsyrl causa un
valor mas posmvo de V,, funa depo}amzaczon) S1V, >E,, la activacion sinéptica
hiperpolariza la célula. ‘Cuando v m = Eg no se produce comente idnica, y
entonces el voltaje de la rnembrana no cambia (una sinapsis silenciosa), sin
embargo, provoca un incremento de la conductancia de entrada (es decir, un

decremento de la resistencia de entrada) debidc a que abre canales nueves ahi,
g

Como resultante, la respuesta en voltaje a esta cdulz en corto drudito a otros estimulos
sera menor, Este es un efecto inbibitorio, que sera discutido despues.

2.7.53. El Potencial post sindptico.

Cuande la corriente es inyectada en la célula a través de un electrodo, el

desplazamiento del voltaje en la membrana post sindptica que resulta de abrir los

canales sinapticos, depende de la magnitud y la forma de la corriente sinaptica. Ast
como de las propiedades pasivas eléctricas de ta célula afectada. De manera que e
voltaje denominado Potencial Postsinéptico (PSP) que se desarrolla a partir del
modelo manejado depende en las caracteristicas de la encrucijada siniptica (en g,,.,
vy E,.) asi como de Ios valores pasivos (G, y C,). Cuando no hay corriente externa
myectada al modelo, la corriente netz a través de la membrana es cero. Esta vez es
la suma de la corriente capacitiva I, corriente 16nica que fluye 2 través de los canales
de reposo 1.,y la corriente sindptica 1 .. Derivando de las ecuaciones 67 y 68:

41,41, =0
5 70,71).
C B ,Oal/- + gruF m g‘- U" I/m E\n:) O ( )

La solucién, V, (1), describe la construccidn del valor del voltaje mientras los
canales se van abriendo (es decir, cuando g, > 0). Para el caso especial donde la
conductancia sindptica cambia, esto se representa como un pulso rectangular con
una amplitud de g, v una duracién de t,,. La solucién obtenida anteriormente
separando variables e integrando, puede ser escrita explicitamente:

56



g (e,
vid= T E e fe, para O=t=<t (72).
g‘)ﬂl +& rest k )

Fsta ecuacidn correlaciona el cambio de conductancia inducida por los
neurctransmisores (g,,.) ¥ el voliaje transitorio del PSP inducido en la membrana
postsindptica. La solucién en estado estable, obtenida cuando los canales estan
abiertos por un tierpo indefimdo (¢, — ), puede ser:

1
L= Bwop o £, (73).
8, & e 14 &/
//g'\\"!

Las ecuaciones 72 v 73 se aplican estrictamente a cambios de conductancia por
etapas. Solo muestran datos estdticos. Sin embargo, son utiles para proveer datos
sobre las conmsecuencias funcionales de los mecanismos de comunicacidn neural.
Uno de estos datos, es que a menos que existan sinapsis silenciosas (E,, = 0) los
PSP siempre tieren un valor absoluto menor que E,, (ecuacion 73). Solo cuando

ey Ly (12 conductancia total de los canales sinapticos es mucho mayor que la
de los de reposo} es cuando V, se acercaa E_.

Por otro lado, uno puede ver que V,, es una funcién no lineal de g, .. Por ejemplo,
la ecuacién 73 nos dice que si g, = 8. entonces V,, = E, /2. Asumiendo que
E,,, fuese de 90 v, el valor en estado estable del PSP es de 45 v para este ¢jemplo
particular. Multiplicando g, por un factor de dos {gsyn = 2g..) produce una
depolarizacion estatica de 60 v mas que de 90 v, como setia de esperarse en un

¢aso lineal. Esto implica también que cuando se dan estimulos sucesivos estos no se
sumarén linealmente.

Un tercer punto a notar de la ecuacién 73 es que con un pulso de cornente, para ¢l
caso de un g, rectangular, el PSP se incrementa exponencialmente, a medida que el
estimulo sindptico esta presente. Sin embargo, estos dos casos son marcadamente
diferentes, debido a que en el primero, la constante de tiempo depende tanto en g,
como en g,.. La constante de tiempo C_/(g,,., +g.) en la ecuacion 72 es mds breve
que en la de T, =C_/g.t De aqui que cuando los canales se abren, V(1) se
construye de una manera mas rapida que en reposc. Si g, €s mayor, eatonces V., (t)
se dispara més ripide hasta su valor maximo.

En el caso de muchas sinapsis, cada una con su cambio de conductancia
particular, sobre un segmento de membrana post sindptica es resuelta de la



siguiente forma:

€, s g+ 8N~ S 8200, - B2 =0 (79)

s

En este caso, cada estimulo sindptico puede tener distinto valor de potencial en
reversa. (.., Egn, ... )y un valor de cambio de conductancia correspondiente (
g, gsy;l(ﬁ, ..} que puede ser activado a diferentes momentos en el tiempo
(At, Aty ...) respectivamente. Dependiendo del signo de la diferencia V,, - E,,
algunas sinapsis pueden contribuir en la corriente despolarizante, mientras que otras
pueden hacerlo hiperpolarizando. Los PSP en este caso son una suma no lineal de
los efectos del total de estimulos. La solucion general para la ecuacidn 74 para el
case donde todos los valores

nde todos lo s de g, son pulsos rectangulares, es una extensién de la
ecuacion 72:

¢3! E(') (Z)E(l) . ot
V (t)= gm?m W + g\_sn wWh + [E e Am ) (75).

"
g total

Aqui, g, es la suma de todas las conductancias en ese segmento de
membrana, de la manera siguiente:

— %)) )
gmlai - grml + gwn + g\,wr .. (76)'

2.7.6. CONDUCTANCIA SINAPTICA GRADUAL: LA FUNCION
ALFA.

Los cambios en conductanciz, en especial si van a ser modelados, son descritos con
mejor precisidn si estos son generados a partir de una funcion de despeje gradual,
mucho més que 2 parte de un pulso rectangular. Como es tradicionalmente
descrito, es conveniente usar expresiones analiticas para aproximar el trazo menor

cuadrado, tal como aparccen en las conductancias sindpticas observadas
experimentalmente.

Una buena aproximacion se obtiene a partr de una funcidn que fue implementada

por primera vez para este proposito por Rall (1967) y posteriormente por Jack et #/
{1975). Esa es conocida como la funcién alfa.



s )
78y ! f}’r
Bunl) = L | 8[ ) {(77).

»

Esta funcidn incrementa de manera rapida hasta un valor méximo de g, en un
tiempo =1, Sigmendo asta curva g, () disminuye su valor de manera mas gradual
hacia €l cero. Notese que en la ecuacion 77, el valor de g, (1) se determina por dos
parametros independientes, que SO Zae ¥ T, Podria modelarse una sinapsis lerz
(esto es, una donde la cinctica de sus candles cs lenta} a traveés de valores
relativamente largos de t,. Se puede construir por otro lado una sinapsis potente
(donde se abren muchos canales y se produce un cambio de conductancia grande) y
puede ser reflejada a través de un valor grande de g, ..

Este algonitmo es de cmmal importancia para la simulacién por computadora, pues
representa una porcion sumamente importante para la elaboracién de modelos
apegados a la realidad. Por esto hay que tener sumo cuidado sobre cédmo sera
resuelto por los sistemas electronicos. Bl simulador GENESIS ®, software utilizado
en el presente trabajo, y analizado con mias detalle en la segunda parte de este
documento, utiliza, a la vez que otros simuladores una forma ligeramente mas
general, aprovechando una funcidn exponencial doble, para describir la funcién

g t)-

- = gwwt —f _ —t/
g (= (et -e ) Jopamat, >, (78).

2

Donde A es una constante de normalizacién escogida de manera que g, alcanza un

valor maximo hacia - Cuando t;=t,=t,, esto equivale en forma a la funcién alfa
mosirada en la ecuacién 77.

Cuando un cambio en conductancia es modelado, ya sea por la ecuacién 77 ¢ 1a 78,
no hay una solucidn explicita que nos leve hacia la ecuacién 71. Gue es a final de
cuentas, el conjunto de valores a los cuales queremos llegar. Para lograr esto, es
preciso emplear las técnicas numérnicas de integracion ya descritas anteriormente.

La figura 6 muestra la respuesta de un modelo celular, que parte del esquema de la
figura 1. Se trata de la activacién como respuesta de un wen de cuatro estmulos
excitatorios idénticos a intervalos de 2 milisegundos. La conductancia, en el grafico
inferior, se obtiene de fa forma expresada en la ecuacién 77. Aqui el tiempo de
activacién de la conductancia es breve, t,=0.2 mseg, mientras que la constante de
tiempo de la membrana es relativamente larga, 7,=5 mseg. El PSP resultante

(mostrado en el grificc superior) iusira un aspecto importante del



comportamiento temporal y2 comentado. Como se muestra en la linea punteada,
una constante de tiempo con un valor muy grande, causa que dado un solo estimulo
sindptico, fa generacidbn de un PSP persista mucho mas que el cambio de
conductancia mismo. La respuesta debida a un efecto de sumacion temporal, en una
serie de estimulos, nos da un PSP mucho mas durable, mostrado en la curva en
linea continua.
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Figurs 6. La respuesta del modelo celular de la figura 1 en un tren de acavacdn En ] panel supenor, se muestra el cambie de

potencal tanto para un seolo estimulo sindptico (linez punteada), como para un tren de ellos El panel ifenor muestra e cambio de
conductancia, producto de la funcion alfa, descrita en el wexto {tomado de Bower, 1998)

2.7.7.  LOS EFECTOS DE LA EXCITACION E INHIBICION
SINAPTICA.

Como ha sido analizado antes, en la funcionalidad de una simulacién, es importante
darle sustentacidn tedrica a todas las variables. En este caso, lo mds pracrico es
definir una smaps1s como excitatonia ¢ inhibitoria con respecto al umbral para el
potencial de accion \/'th Esto es, que una sinapsis que incremente el valor de
conductancia, y cuyo valor de potencml en reversa sea mas positivo que V., tenderd
a excitar una cclula (Segev @ 4. 1985), esto siempre ¥ cuando g, sea
suficientemente grande. El potencial correspondiente es un EPSP (potencial post
sindptico excitatorio, por sus siglas en inglés). Una sinapsis que produce un



incremento de conductancia, y cuyo potencial en reversa s mas negativo gue su 'V,

. PR e R :
provocard una inhibicion de la célula, para su funcién de disparo. El potencial
correspondiente se llama IPSP (Potencial Post Sindptice Inhibitorio, por siglas en
inglés).

Usando esta definicién en la practica, una sinapsis con E,,, < 0 (que significa que [a
bateria sindptica en el esquema es mds negativo que el potencial de reposo) es
claramente una sinapsis inhibitoria. La activacién de ésta podra tanto hiperpolarizar
comO poner en corto circuito a la célula. Como se ha discutido ya, solo se
incrementard la conductancia (sin cambiar e] voltaje) cuando E,, =0. En ambos
casos mencionados, una sinapsis de este tipo actia reduciendo el efecto de ESPS

producidos por estimulos del tipo excitatorio que Began a la neurona. Hactendo
menos posible la capzcidad de disparar potenciales de

Cidad ag QLEp t/vh\_l..l\_AaL\-D ad d.L,bLUlL

Una sinapsis puede ser inhibitoria, pero aln puede provocar una depolarizacion
(Segev 1996). Esto es cierto para ¢l caso donde 0 < E,_,, <V, Sin embargo, en ka
ecuacién 73 se muesira que la activacion de dicha smapsis puede no alcanzar el
valor del umbral para un potencial de accidon. Se puede mostrar que en general el
efecto facilitado de esta depolarizacién subumbral es menos significante que el
efecto mhibusono (desde el punto de vista de los estimulos excitatorios) del efecto
general de silenciamiento, de esta sinapsis. De manera que es justficado considerar
inhibitorios también estos estimulos. El potencial correspondiente también es
Yamado a veces IPSP depolarizante (Segev v Parnas 1983).



3. CORRELACION DE LA TEORfA CON LOS DATOS
EXPERIMENTALES: CONSTRUCCION DE NEURONAS
CON LAS HHERRAMIENTAS DE PROGRAMACION.

El grupo de nicleos neuronales conocidos como ganglios basales, constituyen un
sistema de bugfeedback positivo hacia la corteza motora de mamiferos, reptiles, y aves.

(Coté y Crutcher, 1991) Sus células principales, Uamadas nasonas esprosas medianas
del estriadp, han sido sujetas 2 numerosos analisis. Esto es debido a sus caracteristicas
particulares. Basicamente obedecen al comportamiento definido por la mayoria de
los modelos tedricos hasta la fecha. Esto en fo que se refiere 2 su comportamiento
estructural, en sus canales, y en sus valores de propagacidn. Sin embargo, un
elemento constante, que altera esta actividad base, es [a presencia de una formacién
membranosa particular: Ias espinas dendriticas. Estas son estructuras formadas por
extensiones de membrana y citoesqueleto {Shepperd, 1992). Dichas caracteristicas
las hacen ser elementos con cierta complejidad, Io que es un reto para su modelado.

3.1, LOS GANGLIOS BASALES.

3.1.1. ANATOMIA Y FISICLOGIA DEL NEO ESTRIADO.

El nidcleo audado-putamen o neocestriado es una estructura subcortical que forma
parte de los ganglios basales (ver figura 7). En la mayorda de las especies de
vertebrados este ntcleo es el mas prominente de las estructuras subcorticales
telencefalicas. Se localiza en el cerebro anterior de reptiles, aves v mamiferos En
mamiferos superiores el neoestriado se divide en los nicleos caudado y putamen los
cuales se encuentran separados por la capsula interna, que es formada por las fibras
corticales descendentes (ver figura 8). En mamiferos inferiores las fibras
descendentes estan dispersas v no forman la cipsula intema por lo que dan al
nucleo un aspecto de rallado {estriado) cuande este es observado en un corte sagital.

No posee una organizacidén laminar como las cortezas cerebral, cerebelar o
hipocampica.

4]
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Figura 7. Relactén del neo estriado con otras regiones cerebrales (tomado de Shepherd, 1992) .

El neo estriado ha sido relacionado con funciones motoras (Delong, 199C). Estas
observaciones se han basado en los estudios de enfermedades neurodegenerativas
como es ¢l caso de 12 enfermedad de Parkinson v la corea de Huntington Asimismo,
el neo estriado se ha relacionado con la generacién de movimientos voluntarios
(Brooks, 1986, Wilscn, 1990). Sin embargo, no se sabe como este grupo de micleos
contribuye a la generacion de estos movimientos. Se ha reportado que los déficits
motores son dependientes de contexto (Wickens 1993). Un movimiento que no
puede realizarse en unas circunstancias puede ser ejecutado en otras. Es decir, la
habilidad de realizar movimientos permanece intacta, pero en algunas circunstancias
éstos no pueden ser realizados con la misma energfa o rapidez.
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Figura 8. Localizactén del neoestrando. Amba El NE en mamifercs inferniores presenta un
aspecto estnado en al cual las estrias son formadas por las fibras descendentes comcales que lo atraviesan. En

mamiferos superores las foras descendentes corucales se unen fornando la cipsula (Tomado de Shepherd,
1952).

La entrada dopaminérgica mesencefdlica al neo estriado es indispensable para el
control de las funciones de los ganglios basales a través de las vias coriico-estriato-
pélido-talamico corticales La disminucién en la concentracidon de dopamina en el
neo esiriado produce la enfermedad de Parkinson que lleva a la pérdida del
movimiento normal v a los déficits cognoscitivos del tipo de tos producidos por la
interferencia con el funcionamiento del Iobulo frontal. Un exceso de dopamina en
esta zona puede causar movimientos anormales como coreas, distonias y tics,
incluso desordenes del pensamiento (Marsden, 1992).

La aparicién de movimientos anormales seguidos a la lesion del necestriado llevd a
la conclusién de que la funcidn normal del necestriado estaba relacionada con <l
control del movimiento (Laursen, 1963; Delgado, 1979).

Actualmente, el neoestriado es considerado por algunos autores como vias en
paralelo Organizadas macroscopicamente que participan en el procesamiento de
nformacidn desde 4reas corticales y talamicas funcionalmente relacionadas
(Alexander y Crutcher, 1990a, 1990b Mitchell erad, 1991; Marsden, 1992; Hoover v
Strick, 1993). La informacién que fluye a wavés de esas vias es procesada en este
grupo de m.cleos y pasa 2 las estaciones de salida de los gangLos basales. Esta
mformacidn es enviada al mesencéfalo, a5 como es regresada a través de wias



directas e indirectas 2 distintas regiones del talamo y ta corteza. Han sido definidas
cinco vizs paralelas por los que fluye la informacion a través delnec estriado y son

presentados en la tabla 1.

ITabla 1. Oreanizacidn de las aferentes corticales al neoestrizdo

Circuito  |Prefrontal, Orbitefrontal, [Oculomotor Moty Limbico
Dorsolateral. Lateral

Regidn  Coreza prefromal  |Coreza Campos oculares Area suplementaria Area

orbitofronzal motora cingulads

Cerebral {Dorsolareral Lateral Fromales Corteza premotora Anterior
i Corteza parjetal Corteza sensonomotora

Posterior y area
Premotora arqueal

Regién  |Caudado dorsal Caudade Caudado Putamen Neo estriado

ventromedial ventral

Estriatal
Regidn  |Interno Interno Interno Externo Interno |Ventral
Palidal

Regién  jReuculara Reticulada Reticulada Reticula

da
Nigral I
(nicleo
Subtalérmes)

Regién  [Ventral anterior Ventral Mediodorsal pars Ventro lateral pars oralis (Mediodorsal
! anterior regién pars
[Talamica |Regién parvocelular fMagnocelular |Multiformis Ventro lateral pars Magnocelula

medial medialis r
Med:a! dorsal regién {Dorsal regién | Ventral anteror Ventral antenor regidén  [Medual
dorsal
Magnocelular Magnocelular  |Regién Parvogelular Regidn
: Magnocélular Centromedial Parvocelular
Ventral anterior
Regidn parvocelular

ﬁcgién de |7 ; Coliculo superior Tallo cerebral Corteza de
'Salida Formacién rencular |Médula espinal Asociacién
| Pontina Vimbica

Paramediana

|Cuadro moedificado de alexander et al., 1986 y Marsden, 1992

A

Por el contrario, otros autores han propuesto que la informacion cortical ingresa al
estriado en un patrdn absolmtamente, corvergente. Esta convergencia es llevada a

cabo por la sobreposicibn de islas de terminales axdnicas cortico-estriatales
{Percheron y Filion, 1991).

Por otro lado, Parent vy colaboradores (1993, 1995), sugieren que no hay @
convergencia de informacidn y que esta es finamente segregada formando multples
representacicnes en sus proyecciones al segmento externe del globo palido y a la
region reticulada de la substancia ragra.
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El papel que juega el neo estriado en el funcionamiento cerebral es definido como
un proceso de desinhibicidn en el cual la activacidn de conjunio de nicleos
estriatales produce una inhibicidn de las neuronas del globo palido y de la
substancia negra. Las neuronas de estos nicleos se caracterizan por tener actividad
tdnica inhibitora sobre sus nicleos blanco. Los niideos blanco del globo palido v la
substancia negra reticulada son los talimicos los del coliculo superior y los
pedinculo pontinos. Cuando las neuronas migraks y palidales son inhibidas por las
aferentes neoestriatales disminuye la inhibicién tonica producida por éstas
(desinhibicién) aumentando de este modo la actividad en los nécleos blanco
{Chevalier y Deniau, 1990; Chevalier eral., 1984, 1985; Denian y Chevalier, 1985).

El neo estmado es modulado, entre otros transmisores, por la doparnina, la
actilcolina v la serotonina En la regtdn dorsal de ésta estructura se ha propuesto que
la doparnina contribuye 2 la coordinacidn sensoriomotora durante el desarrollo de
una respuesta en una serie de procesos preparatorios para respuestas predefinidas
(Marsden, 1992). En la region ventral la doparnina influencia el impacto de un
estimulo relacionado con una recompensa {(Robbins y Evertt, 1992 Marsden, 1992).
La actividad collqerglca ¢s intrinseca al neo estrado y es producida por las neuronas

gigantes no espinosas (Wilson, 1990). La serotonina se origina en los ntcleos del
rafé dorsal (Levoie y Parest, 1990).

3.1.2.  LASFIBRAS AFERENTES AL NEQ ESTRIADO.
3.1.2.1. Tipos de fibras aferentes.

Las entradas corticales glutamatérgicas que llegan al neo estriado surgen
principaimente de las areas sensoriales, motoras y de asociacién. Las entradas
glutamatérgicas corticales convergen con entradas, también ghutamarérgicas, que se
onginan en los nicleos intralaminares taldmicos con entradas do;)armnergxcas que

surgen desde la sustancia negra {pars compacta) y con entradas serotoninérgicas que se
originan en nicleo del rafé dorsal (Pareny, 199C).

Los estudios realizados con leunagltining Phaseolus vilgaris PHAL, por sus siglas en
inglés) ban mostrado que las fibras aferentes de corteza arborizan en el neo esiriado
con el paudn definido por Cajal; como axodendritico cruciforme Ramén v Cajal

1909, 1911; Wilson, 1990; Fox, et 4l., 1971). El término cruciforme se refiere 2 que

- ’
las fibras viajan a través del nlcleo cruzando sobre las dendritas de distinas

neuronas, haciendo sinapsis con éstas a su paso (en passant) (Fox et al., 1971, Di
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Figla er al., 1978).

Una fibra cruza los campos dendriticos de muchas neuronas, pere no hace muchas
sinapsis con una neurona en particular. Mediante regisiros electrofisiolégicos, Mon
et al. (1994) calcularon que cada aferente deja en promedio de uno a dos botones en
cada neurona postsinaptica. Mediante técnicas anatémicas Wilson (1994) calculd
que cada aferente cortico-estriatal puede presentar no mas de tres o cuatro
contactos sobre cada neurona espinosa mediana. En general, las sinapsis se realizan
ent las espinas dendriticas (aprox. 80%), (Xu et al., 1991). Aunque todavia no existen
estudios anarOmicos detallados, este patron parece estar presente tanto por las
entradas corticales come por las talimicas, Ambas aferentes parecen ser

ghutamatérgicas (Wllson, 1990). Sin embargo, Wilson (1994) muestra dos tipos de

aferentes corticales mediante Iz técnica de 12 hiociting, Faltan estudios mas

detallados para saber si alguna fibra aferente hace mas de sinapsis en una misma
neurona. Aunque queda claro que st hay diferencias entre las aferentes.

Las aferencias de las cortezas parietal, occipital, frontal, temporal y limbica terminan
en zonas que se extienden longitudinalmente dentro del neo estriado pequefias
subregiones asociadas funcionalmente con areas corticales (Yeterain y Van Hoesen,
1978; Palithsarathy et 4., 1992; Parent, 1990; Marsden, 1992).

Estudios realizados con técnicas de marcado muestran que una pequefia porcién de
corteza cercbral proyecta a grandes regiones del neo estriado con direccién
rostro-caudal (Wilson, 1993; Parent 199C). Muchas aferentes corticales convergen
sobre una misma pobiacion neuronal. No existe un control exclusivo de alguna de
las cortezas sobre alguna region del neo estrrado en particular (Parent, 1990). Sin
embargo, cabe sefialar que regiones funcionalmente relacionadas de la corteza
proyectan sus fibras a grandes regiones del neo estriade guardando cierta
organizacidn topografica. En monos se ha observado que la corteza sensoriomotora
proyecta al nucleo putamen donde una representacidn somatotdpica de la pierna,
brazos y cara ocurre en forma de bandas arregladas oblicuamente {(Parent, 1950). En
contraste, las areas asociativas de las cortezas prefrontal, temporal, panetal y
cingulada proyectan principalmente al nlcleo caudade. Finalmente, las dreas
corticales limbica y paralimbica proyectan a regiones ventrales del neo estriado que
inchuyen al nicleo aombens las capas profundas del tubérculo olfatorio y tas partes
ventrales del caudado v del putamen {Parent, 1990).

Pese 2 que elneo estriado parece ser un ndcleo homogénec en el ambio
macroscopico, a escala microscopica es histoldgicarnente heterogéneo. Estudios
histoquitnicos han mostrado compartimentos bioquimicamente especializados
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(Graybiel, 1990).

Existen regiones pobres en la actividad de las enzimas acetil-colinesterasa y tirosina
hidroxilasa, asi como en los péptidos somatostatina o calbindina, pero que muestran
muchos receptores a opidceos tipo ¢ (encefalinas) y substancia P. Estas regiones
son denominadas estriosoms, las cuales tienen el didmetro cercano al reconocido
para las columnas corticales (30-100 uM, Graybiel er ., 1990). Los receptores
muscarinicos ¢ estan particularmente concentrados en los estriosomas (Hirsch, et of

1989). Se calcula que los estriosomas son ef 20 % del volumen estriatal (Graybie! et

al, 1991), estin embebidos en una region a la cual se le denomind mariz que

muestra mayor actividad de acetil-colinesterasa y mayor histofluorescencia
refacionada con € sistema catecolaminérgico (dopamina) (Groves, 1988; Olson et 4,
1972; Divac, 1983, Jiménez Castelianos y Graybiel, 1989; Hirsch eral., 1989; Desban
e al 19895 Grayblei, 1990; Gerfen, 1992a y b,). De este modo los estriosomas que
inicialmente fueron descublertos en mono y humano, corresponden a los pardes de
receptores a opidceos encomtrados en la rata (Graybiel y Radsdale, 1978;
Herkenham y Pert, 1981; Donoghue y Herkenham 1986). Existen diferencias tanto
intra- como inter-especie entre varios marcadores del estriosoma {Graybiel er 4,
1981). Estudios de reconstruccion tridimensional han mostrado que jas regiones

ricas en inmunoreactividad a encefalinas forman una red tridimensional que se

extiende a través del candado de la rata y del humano (Groves e af, 1988, 1995;
Manley et af., 1991).

El sistema doparninérgico inerva preferentemente tanto a la matriz como a los
estriosornas, sin embargo, el grupo A9 inerva preferentemente ente al estriosoma,
mientras que el grupo A8 inerva a la mauriz (El sistema catecolaminérgico en el
sistema nervioso central se ha nombrado con la letra A y los nicleos A8 v A% son
nucleos dopaminérgicos localizados en el area tegmental ventral y la parte compacta
de la substancia mgu) (Kemel e . 1992, Parent, 1990; Penny et 4., 1986:
Kawaguchi er al, 1989). Las regiones corticales prefrontal insular y amigdalina
mervan a los estriosomas, mientras que las cortezas sensorial, motora y ¢l giro
cingulado inervan preferentemente a la matriz. Los estriosomas proyectan
principalmente z la zona compacta de la substancia negra mientras que la matriz

dxnge sus proyecciones al palido vy a la parte reticulada de la substancia miga
(liménez Castellanos y Graybel 1989).

Solo parte (alrededor del 50%) de las entradas corticales que llegan a las espinas
dendriticas de las nearonas espinosas Medianas poseen una entrada doparninérgica
reund et al., 1984).
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Se ha propuesto que ciertas clases de interneuronas, por ejemplo las neuronas que
contienen somatostating, pueden servir para comunicar los difererltes
compartimentos estriasales (Gerfen, 1984).

También se han relacionado 2 las entradas corticales al neo estriado con su ongen
laminar mas que regional. Asi, las regiones infragranulares (capa 4 o granular)
principalmente la capa V y VI, proyectan a Jos estriosomas, mientras que las capas

supragranulares, capas II y III, dirigen sus axones a la matriz (Arkunt y Kubota,
1986; Gerfen, 1984, 1990).

Las entradas taldrnicas, nigrales y amigdalinas comparten de manera general el mismo
patrén de arborizacidn que las entradas corticales. A la fecha no existen estudios
anatdmicos que diluciden cor detalle las semejanzas y diferencias en los patrones de
inervacidn de los distintos tipos de aferentes al neo estriado.

Sin embargo, para la interpretacion de nuestros resultados tomaremos en cuenta
dos puntos de lo que se ha dicho: 1) que una fibra aferente hace de uno a 4
contactos sindpticos con una neurona postsinaptica, y 2} que la mayor parte si no es
que todas de las entradas excitatorias rapidas (fast figand gate) son glutamatérgicas.

De las aferentes mencionadas sblo las glutamatérgicas y las serotoninérgicas pueden
activar receptores acoplados directamente a un canal (receptores-canal), generando
ST » -
respuestas sindpticas rapidas (con duracion del orden de milisegundos}. El receptor
5-HT, estd acoplado a un canal permeable a cationes monovalentes (Na+/K+)
(Saudou y Hen, 1994). No obstante, sélo se han descrito potenciales sindpticos
mediados por este receptor en cultivos de neo estriado (Jackson, er #/ 1982). Las
sinapsis excitadoras rapidas generadas por glutamato son las mas comiinmente

encontradas en el neo estriado (Cepeda e al., 1992a, 1992b, Herrling, 1985; Wilson,
1990; Graybiel, 1990).

Estudios de microscopia electrénica han mostrado la existencia de botones
inmunorreactivos a la hidroxflasa de la tirosina (enzima marcadora de vias
catecolaminérgicas -dopamina-) (Freund e /., 1984; Wilson 199C; Herring, 1985).
Estos botones son clasificados por Pickel et /., (1981}, como del tipo 1.

En la rata (Aduison y De La Manche, 1980; Soghomonian et al., 1989), gatos (Calas
a al., 1976) Y Monos (Pasik e 4, 1988, 1991), las entradas serotoninérgicas se
ortgman en los nicleos del rafé v establecen vancosidades que forman sinapsis
asimétricas (usualmente indicadoras de actividad excitadora) sobre las espmas
dendriticas v en sus astas en ratas. Del total de varicosidades serotoninergicas
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dentro del neo estriado, sblo del 10 al 15 % presentan una tipica union sindptica El
efecto de la serotonina sobre el neo estriado no es claro y puede ser mediado por al
menos 13 tipos de receptores (Saudou y Hen, 1994, Teider y Herrick-Davies, 1994).

3.1.3. LASSINAPSIS RAPIDAS ¥ LENTAS.

La accidn sinaptica puede activar directamente receptores-canal, permitiendo el
flujo de carga idnica a favor de su gradiente electroquirnico. Por otro lado, la accion
sinéptica puede activar receptores que 1o estan acoplados directamente con un
canal idnico, sino que estan hgados a sistemas de transduccién transmembranal

acoplados a las proteinas G u otros sistemas de mensajeria intracelular {ver figura 9).

A Canul ibarce activedo Receptor aeop:do a
por ligendo proteina

A
Proteiza G~
RECEPTORES trimérics
pACE

Efcetor
{canal idzico)
GTP GDP+pi  lmEme)
Glicina
GABAY RECEPTORES
wACh
GABAR
Griutameio
MNoradrepaline
Dopamina
ATR
Taguiguinioss
Qlfatorios
Opsinas
eto

Dominio parz
4 . upide de iz
R-aAlh proteina G

Figura 9
Tipos de smapsts A Smapsis rhpidas son mediadas por recepror-canal B. Smapsis lentas o de nestrodidiadn. Los receprores

pueden ser sinapticos o endosinipticos. Pueden utilizarse otra cadenas de segundos mensajeros aparte de Tes protefnas G fomado

de Shepherd, 1992).

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



potencial de membrana sino sdle en el mecanismo de disparo.

3.7.3.1. Origen de las sinapsis glutarnatérgicas al
neoesiriado.

Las aferentes corticoestriatales son bilaterales v se originan, en, [a rata y el mono, de
células piramidales concentradas en la capa V (McGeorge y Faull, 1989),
distribuyéndose en espacios de cientos de miczémetros entre una célula piramidal y
otra (Jones er al, 1977). En el gato la mayoria de las neuronas corticales de
proyeccion al neo estriado se localizan en las capas Iy 111, con una minoda en las
capas V' y VI (Royce 1982, 1984, Arikuni y Kubota, 1986, Gerfen, 1984, 199C).

En todas las especies estudiadas, las aferentes cortico-estriatales glutamatérgicas
forman la mayoria de sus contactos con las espinas de neuronas espinosas
medianas. Las sinapsts cortico-estriatales se forman en la cabeza de las espinas. Se
ha calculado que la cantidad de contactos generados por cada fibra aferente es de 1
a 2 botones por cada neurona espinosa mediana (Moxi et al., 1994; Wilson, 1994).

Otras aferentes glutamatérgicas son las tilamo-estriatales que se originan
principalmente en los nicleos intralaminares centromediano (29 %), parafascicular
(12 %) (Royce, 1982, 1987; Royce ¢ 4l. 1984), y secundariamente en los niidecs de
fa linea media (Meredith y Wouterlood, 1990), ademas de ntcleos de relevo como el
ventral anterior, el ventral lateral, el lateroposterior, el mediodorsal v los nicleos
pulvinares (Beckested, 1984a y 1984b; Parent e 4, 1983).

Aunque el 80 % de las sinapsis sobre las dendritas de las neuronas estriatales son
Gray tipo I y glutamatérgicas, también hay sirapsis Gray tipo I gabaérgicas (Kemp
y Powell, 1971; Xu et al, 1991). Se ha descritas que algunas de las entradas taldmicas
contienen péptidos neuroactivos como: substancia P, colecistokinina, péptido

vasoactivo intestinal (VIP) y el péptido refacionado con la calcitonina (Parent, 1986,
Sugimoto et af 1984).

3.1.3.2. Origen de las sinapsis gabaérgicas al neoestriado.

Hasta hoy se piensa que la actividad gabaérgica es principalmente producida por las
Interacciones entré las mismas neuronas principales o de proyeccidn, las neuronas
espinosas medianas. E! axén de las neuronas principales genera colaterales antes de

salir del nicleo (Preston, 1980). Las Colaterales se restringen a la vecindad de la
neurona {(de 0.25 mm de radio) (Wilson, 1990, ), y hacen sinapsis simétricas con la



cabeza y troncos de las espinas dendriticas de las neuronas vecinas (Preston,1980,
Kita v Kital, 1988; Pastk e al, 1988). Sin embargo, Jaeger er &, (1994) han descrito
que dicha inhibicién lateral es débil o inexistente cuando la buscaron a través de
registro electrofisiolégico intracelular de neuronas vecinas. Las sinapsis simétricas
también se pueden localizar en las regjones prozimales de las dendritas, en el somay
en el segrmento inicial del axén (Wilson y Groves, 198C). Gltimamente se ha descrito
un segundo mpo de interneuronas gabaérgicas que son inmunoreactivas a la cal-
retinina, proteina que une calcio (Kubota, 1993,

Otra interaccién gabaérgica es producida por interneuronas mabanas no esprosas.
Fstas nmeuronas presentan inmunoreactividad a la parvalblmina, y sus axones
terminan en el dominio somatodendritico proximal de las neuronas espinosas de
proyeccién (Kita ez al. 1990; Preston, 1980; Kiray K

Cital, 1988; Groves, 1995).
3,2, NEURCNAS DEL NEO ESTRIADO.

El neo estriado estd constiido por diferentes tipos neuronales: neuronas

principales o de proyeccién, v de neuronas locales o intermeuronas. Se han

propuesto diferentes clasificaciones (Chang er «/. 1982, DiFiglia et af, 1976, Fox,
1971, Yelaik er ad, 1991).

En ratas la relacion entre neuronas de proyeccion e interneuronas es de 9:1 (Chang
et 2l. 1982) mientras que en primates es de 3:1 (Graveland y DiFiglia, 1985},

3.2.1. LA NFURONA PRINCIPAL O DE PROYFCCION,

En esta tesis nos ocuparemos principalmente de este tipo neuronal, en el cual
realizamos Ia mayor parte de nuestros registros electrofisiolégicos.

3211 Caracteristicas generales,

Dela poblaaon total de neuronas del neo estriado, las neuronas principales o de
proyecuon son. la mayoria (90-95% en la rata). Lz neurona principal es llamada
espinosa mediana debido al tamafio de su soma (10 2 20 23 M) y a la gran cantidad
de espinas que cubren sus dendritas.

Del soma surgen troncos dendriticos de 23 uM de diametro. El somay las dendritas
primarias estén usualmente Libres de espinas. Los troncos primarios se dividen a los
10-30 23 pM de su origen y pueden ramuficarse 1 6 2 veces. La figura 10 muestra

~d
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una representacién de una neurona espinosa mediana.

Meurana espinosa
madiana

S0

Figura 10 Representacidn de la anatomia de una neurona espinosa mediana (Toemado de Shepperd, 1992)

Kemp y Powell, en 1971, consideraron a las neuronas espinosas medianas como
untemneuronas. Posteriormente, utllizando la técnica de marcado retrogrado con
peroxidasa de ribano, Graveland (1985) mostrd que las neuronas espinosas
medianas proyectan sus axzones hacia fuera del neo estriado, considerindose
entonces como neuronas de proyeccion, Las neuronas espinosas medianas son
GABAérgicas (Precht v Yoshida, 1971; Kita y Kitai, 1988, Pasik et o, 1991} v
coliberan varios neuropéptidos como dinorfina, substancia Py encefalinas
(Graybiel, 1990). chhos peptidos 110 se encuentran por igual en todas las neuronas.
Las encefalinas estdn presentes principaimente en las neurcnas espinosas medianas
que proyectan hacia el globo palido. Por el contrario, la substancia P y la dinorfina
estin més concentradas en las neuronas que proyectan a la substancia niga
(Graybiel, 1990). La neurona espinosa mediana presenta generalmente de 25 a 60
ramas dendriticas finales (Wilson, 1985) que irradian en todas direcciones,
cubriendo un campo esférico con didmetro de 03 a 0.5 mm. Las espinas se
encuentran a partir de las dendritas secundarias.

La densidad de espinas decae a cerca de la mitad en la punta de las dendrras
{Wilson, 1985). El ax6n de las neuronas espinosas medianas presenta un segmento
inicial bien definido que surge del soma 6 de ura dendrita primaria. El axon
principal emite varias colaterales antes de dejar Iz vecindad (500 mM) del soma y



dichas colaterales dan origen a una arborizacién colateral local que hace conractos
sindpticos con las neuronas vecinas (Preston etal., 1980).

Las neuronas espinosas medianas de ratas adultas muestran poco acople eléctrico
medido por el paso de colorante. {e. g. biocitina, amarillo lucifer, etc) hacia células
vecinas. Sin embargo cuando se estudian en animales neonatos se observa un

aumento en 1z frecuencia de registros con acople electroténico fWalsh erdl, 1989 dye
coupling).

El niimero de axones eferentes del neo estriado ha sido estimado en varas especies
(VonBonin y Sharnff, 1951}, El ndmero de neurcnas en el neo estriado {Caudado-
Putamen) humano es del orden de 100 millones. La densidad calcutada es de 11,000

neuronas por milimetro cibico {Schroder e 2/, 1975).

3.2.2. ATFERENTES SINAPTICAS SCBRE LA NEURONA
ESPINOSA MEDIANA.

Las neuronas espinosas medianas reciben la mayorfa de las interacciones sindpticas
aferentes al neoestriado. Las emradas glutamatérgicas que surgen de corteza
cerebral y de télamo inervan principalmente estas neuronas, principalmente en las
espinas dendriticas de regidn distal. Las entradas dopaminérgicas s¢ originan en la
substancia mgm pars ompata v en el drea ventral tegmental (VTA), realizando
contactos sindpticos con los cuellos de un 10 % de las espinas dendriticas que
presentan botones glutamatérgicos, y con los troncos dendriticos (Bouvier et &,
1984). La figura 11 muestra la organizacion de las aferentes a las neuronas espinosas
medianas. Las interacciones dopaminérgicas han sido localizadas sobre las neuronas
espinosas medianas de [a siguiente manera (Freund etal, 1984):

® 59 % sobre espinas dendriticas (tomando en cuenta que sdlo se forman en
el 10 % de las espinas).

e 35 % sobre troncos de espinas dendriticas y dendritas, y

¢ 6 % sobre cuerpos celulares.



3.2.3.  TIPCOS DE NEURONAS ESPINCOSAS MIEDIANAS.

ENTRADAS A LA NEUROHA ESPINOSA MEDIAMA (NEM)
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Figura 11 Localzacion de las aferentes a Iz neurona espinosa mediana {tomado de 5hcpherd, 1997)

Al menos dos tipos de fibras eferentes del neoestriado pueden ser identificadas en la
rata, las cuales surgen de neuronas espinosas medianas (Beckstead y Cruz 1986;
Jiménez-Castellanos y Graybiel, 1989). Se han caracterizado dos tipos. En el
primere, hay una gran cantidades de axones que arborizan principalmente en el
segmento externo del globo pélido. El otro tipe proyecta poco a esta estructura,
yendo principalmente al segmento interno (nticleo entopeduncular enlarata)yala
substancia nigrz reticdata (Chang, et al. 1981). En el globo pélido y en la substancia
negra, los axones de las neuronas espmosas medianas arborizan en un patrén muy
caracteristico denominado axodendritico longitudinal (Parent etal. 1994).

Existe una poblacidn de neuronas espinosas que presentan axdn largo v son
denominadas por Pasik, et al. (1991) awmo espirosz I v que se caracterizan en el mone
por la presencia de menor densidad de espinas, pero a lo largo de todo el arbol
dendritico, inctuyendo las dendritas proximales v ocasionalmente, el soma. Algunas
de estas neuronas son positivas a substancia P.
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Con base en sus proyecciones axOnicas obtenidas al llenar las neuronas
intracehularmente con biocitina, se ha clasificade a la neurona espinosa mediana en 3
subtipos (Kawaguchieral. 1990):

s Tipo L céludas que proyectan solo al globo palido.

e Tipo Ifa: células que proyectan al globo palido, al nucleo entopeduncular
y 2 la parte reticulada de la substancia migra.

¢ Tipo IIb: células que proyectan al globo palido y 1a substancia negra pero
no al nicleo entopeduncular.

Con base en las respuestas electrofisiolégicas al estimulo pareado de aferentes
corticales, Nisenbaum y Berger {19922 y 1992b, Berger eral. 1987) propusieron dos
tpos de neuronas neoesintatzles. Estos resultados concuerdan con el modelo
presentado por nuestro laboratorio en el cual una subpoblacién de neuronas
espinosas recibe una entrada inhibitoria por parte de una poblacién de

interneuronas gabaérgicas (también marcadas por la presencia de parvalblmina)
{Galarraga ei al. 1990).

3.2.4.  ELECTRO FISIOLOGIA DE LA NEURONA ESPINOSA
MEDIANA.

En registros realizados in vivo, las neuronas espinosas medianas presentan un
patrén temporal de disparo caracteristico: son silentes la mayor parte del tiempo y
presentan un potencial de membrana en reposo de alrededor de -80 mV (Wilson, et
al 1992). Ocasionalmente, pueden presentar una despolarizacién prolongada en
forma de rampa (depolaizing shifis) que dura de 0.5 a 3 segundos, después de la cual
la neurcna se vuelve nuevamente silente (Wison, 1990, 1994). Estas
despolarizaciones son de origen sindptico, muy probablemente comandadas por la
corteza cerebral (Wison 199Q), v dan origen a trenes de potenciales de accidn. Al
estado de reposo se le denominé dowr stare y al estado despolarizado ocasional se le
denomind up state. La frecuencia del tren de potenciales de accidn rara vez pasa de
los 40 Hz y no es ritmico (Kita et 4/, 1985a). La figura 12 muestra una grifica de la

funcidn voltaje corriente de una neurona espinosa mediana regisirada en
condiciones in v,
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Figura 12. Regusiro dectorfisiolégico de una neurcna espinosa mediana. Relacdn voltaje contra cortiente (Tomado de
Segev, 1996)

Cuando la neurona espinosa mediana es registrada m vito (K], = 3 mM) el
potencial de membrana en reposo es generalmente mas negativo (X+:SEM): -84 + 1
mV (n=24). Las neuronas son silentes y los potenciales de accién tienen fase

positiva de entre 5y 20 mV {(Kawaguchi, 1993; Kita er/,1984,1985b, Galarraga erd,
1994; Bargas er l, 1988).

En el caso de las neuronas espinosas medianas la resistencia de entrada (R, )
registrada & zizo es de 10-20 M2 (Sugimori etal. 1978) e invin en rebanadas es de
58+4 ML con una variabilidad de 20-97 M{2, medidos a 70 mV (Bargas ez al, 1988,
Galarraga, 1994}, lo que se explica por qué en la rebanada la actividad sindptica
decae. La resistencia de entrada decrece cuando se incrementa la polarizacién de la
membrana. En sentido despolarizante, R, aumenta de manera continua en todo el
mtervalo subumbral, excepto en los dlumos 10 mV. A esto se le lamo reciificacion
entrante. Contribuyendo a la recuificacion en direccién despolarizarte, se activa una
conductancia despolarizarte sensible al voltaje.

La constanie de tiempo determinada en reposo es de 10 a 15 ms. La longitud
electrotdnica calculada es de 1.5 a 1.8 constantes de espacio (322?2?). Ambas
varisbles son sensibles al voltaje v disminuyen en paralelo con el aumento de R,
cuando 1a celula se despolaniza (Bargas e 4/, 1988, Wilson, 1994).

Las neuronas espinosas #2 v en rebanadas presentan pocos potenciales sinapticos
espontancos, alrededor de 1 evento cada segundo {Galarraga ez 4., 1987; Flores-
Herndndez er al, 1994). Sin embargo, la frecuencia de registro de potenciales
sinapticos espontineos puede ser aumentada expenmeﬂtahnente después de
denervar de fibras dopamunérgicas mediante la inyeccidn de la 6-Hidroxidopamina
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en la pars compaca de la substancia nigw, o despues de agregar 4- amqopmdma {4-
AP), o aumentar la concentracidn exterior de K. El efecto de la denervacién
dopazrmergca dura varios meses, 1o cual sugiere una influencia tonica inhibidora de

la mervacidn dopaminéigica sobre las entradas sinpticas a las neuronas estriatales
(Galarraga eral., 1987).

In vino, los potenciales sinapticos inhibitorios (gabaérgicos) tienen un potencial de
inversidn de entre -57 a -62 mV (Misgeld, e 4, 1979, 1982 v 1989, Quita er 4/,
1985b), que es positivo con respecto al potencial de reposo (-84 mV), pravocando
que los potenciales sinapticos gabaérgicos registrados en neuronas espinosas
medianas in vitro sean depolarizantes (Misgeld ez o, 1982). Esto sucede en muchas

neuronas, (Schofield, 1978, Brown, y Schofield, 1979), donde los potenciales

inhibitorios gabaérgicos son hiperpolarizantes respecto del potencial umbral, pero

no respecto del potencial de reposo.

Con al técnica de Gigasello (Kawaguch1 1993) las neuronas espinosas tienen una Ry

entre 150 y 200 M. Es curioso que esta misma Ry puede obtenerse con
microelectrodos en presencia de bloqueadores de conductancias al potasio tales
como el Ba* (datos no publicados), 1os cuales abaten la rectificacion entrante antes
mencionada. En la configuracion de Gigasello también se pierde dicha rectificacién.

3.3. HERRAMIENTAS USADAS EN LAS SIMULACIONES PCR
COMPUTADORA.

El uso del computo para construir simulaciones a partir de modelos tedricos muy
variados ha crecido considerablemente en los Gltimos afios. Basicamente se parte de
la 1dea de que la sefializacion celular depende de la actividad eléctrica de los
componentes de la membrana, mismos que ha sido posible explicar
matemiticamente. En el caso de las neuronas es un comportamiento especializado v
complejo; y esto ha hecho pensar en la posibilidad de crear mis algoritmos

matematicos que puedan explicar, e incluso reconstruir, con precisidbn este
fendmeno.

A medida que se avanza en este conocimiento, s¢ encuentra sorprendentemente que
los elementos constituyentes de la actividad neurat si pueden ser cuantificados
matematicamente, y mas ain, que aunque sus bases son mucho mas complejas de lo
que se pensaba, son extrernadamente precisas y eficientes (Mascagni 1989).

El problema fundamental entonces, en el modelado neural, se centra en dos
objetivos:
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1

funcién del tiempo. Hasta hoy, los modelos existentes han logrado
describir particularidades especificas de la actividad eléctrica comor estado
de la membrana, disipacién de energia, reactividad de los componentes,
propagacién, entre otras (Eeckman y Bower 1993). Pero sin duda el
problema mas delicado se ha centrado en dar movilidad a esta actividad, al
agregarle seguimiento en funcién del tiempo.

o Hallar soluciones que permitan mostrar y seguir la sefializacién neural en

o Encontrar la interrelacidn entre lo biologico-experimental y lo tedrico-
matematico. Con frecuencia, determinadas soluciones a problemas de
procesamiento de datos, como Integracién visual, orientacidn temporal,
espacial, reconocimiento y otros, han sido solucionados por tedricos
segln patrones y herramientas bien elaborados. Pero en algin punto dela
bisqueda se pierde lo que lnspird a la solucidén de estos problemas:
reconocer la manera en que lo hacen los seres vivos. El resultado es un
producto eficiente, pero que no tene nada que ver con la idea original
(Eeckman y Bower 1993). Esto es la cuna de la llamada ciencia de la

inteligencia artificial, que poco a poco tiene mis que ver con la ingenieria
que con la biclogia.

Sobre estos dos puntos, cada vez se esta haciendo, dentro del estudio de esta drea
particular de la neurociencia, que es necesario contar con herramientas poderosas
que perrnitan continuar reconstruyendo y estudiando las funciones neurales en seres
vivos, recopilando datos y procesandolos de manera compleja y sistematica, siempre
con la supervisién y apoyo de muchas éreas, que aunque tienen su campo de estudio
definido, no deben de apartarse def objetivo fundamental y comentado.

En la actualidad, las herramientas de coémputo usadas para descifrar y estudiar los
chdigos que se elaboran con la representacion neural se agrupa en el campo de la
electrofisiologfa. Los tipos de registro abarcan por un lado la toma de muestras
extracelulares, desde una célula con sus segmentos hasta poblaciones completas
(potenciales de campo) o segmentos incluso de cerebro (Electro encefalograma),
donde se mide el voltaje a través de Ia resistencia externa de la membrana, con
valores muy pequefios, del orden de los microvolts. Por otro lado se desarrollan
técnicas de registre intracelular, con valores mds altos (milivolts) y técnicas
desarrolladas en micro ambientes de registro y ubicacion de electrodos.

T r? ,4"%,
i
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3.3.L ENTEGRA@ION DE ALGORITMOS EN PROGRAMAS
DE SIMULACION NEURAL.

Mas que el uso de modelos ger se, se considera que la neurociencia computacional se
distingue de la neurobiologia clasica por un enfoque explicito sobre como explicar
la forma de computar datos de las neuronas (Bower y Beeman, 1992). De manera
que en lugar de obtener informacion experimental sobre las estructuras neurales
como tales, un enfoque computacional requiere recolectar toda la informacién
disponible que permita un entendimiento funcional en el momento.

Los modelos basados en aspectos fisioldgicos y anatémicos detatlados de alguna
region en cuestion capturan lo que es conocido de esta regidn mientras se idean
posteriores investigaciones expemnentales (Eeckman y Bower, 1993). Los mismos
modelos pueden proveer de una interpretacién de los datos que han sido obtenidos.

De manera que una interaccién entre experimentos v modelado computacional
debe ser progresivo, interactivo e interdependiente.

Para transportar dichos modelos entonces hacia una computadora, es preciso hacer |
representaciones matematicas de eilos. Actualmente se dispone de gran cantidad de

trabajos que han avanzado mucho en el entendimiento de cémo se procesan sefiales
eléctricas en las membranas excitables. Desde las cldsicas interpretaciones de
Hodgkin v Huxley (1952 2,b,c,d) hasta los modelos de Rall (1977, 1959, 1964, 1969,
1977)y Segev (1992, 1996). Sin embaigo, todos tienen dos limitantes a la hora de
trabajar con ellos en la computadora: Primero, todos son representaciones pasivas
del estado fijo en determinado instante en el proceso estimulo, conduccidn, cambio
de conductancia o de potencial del segmento de membrana. Seguado, solo
contemplan un segmento muy particular de membrana en una neurona, De manera
que estas limirantes son en tiempo y espacio. El trabajo de una simulacién entonces
se centra en copjuntar este CONOCimiento tedrico para combinario con las
herramientas modernas de procesamiento, de hardware v programacién. De manera

que se pueda dar vidz a una neuronz 0 a una red de neuronas virwales, de acuerdo al
conocimjento que se tiene a la fecha.

Una vez que el modelador ha construido su producto, la precisidn del resultado
depende en muchos factores; que van desde la calidad de los datos usades para

P . PR ’ .
construtr la simulacidn, hasta la forma como ésta corre numéricamente. Cuando se
irata de soluciones analiticas, uno sabe que el resultado es correcto asumiendo que
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el modelo subyacente es correcto. En el caso de simulaciones numéncas, esio es
mucho mas engafloso. Es difictl decir si se traza de un dato nuevo no descubierto
antes, o simplemente ¢l error de un algoritmoe complejo. Los errores pueden darse
mas frecuentemente por las siguientes causas:

o Lenguaje de simulacién mal manejade (errores de programacién).

e De tpo co:lcepmal Conocimiento impreciso o incompleto de los
elementos tedricos que se requieren {Bower y Beeman 1992).

o Seleccién inadecuada de los parameiros numéricos {resistencias de
enttrada, potenciales de membrana, conductancias por canal, et ceters).

r [ s - - - ’
o Imprecisiones numéricas debidas 2 una mala seleccién de los pardmetros
de integracién.

o ¥l comportamiento legitime de un sisterna complejo y no anticipade.

3.3.2. PLATATFCORMAS Y LENGUAJE ADECUADOS.

Incluso st un modelador ha sido extremadamente cuidadoso en la construccidn de
ur modelo en pamcxﬂar, su precisidn y su comportamiento parecido al real
dependen en una gran medida del software con el que esté programadc, ast como el
hardware. En el primer caso, existen gran cartidad de herramientas ya generadas
para trabajar con una simulacion. Estas pueden dividirse genéricamente en aquelias
que son dedicadas, y aquellas de proposito general. Las primeras se desarrollan para
resolver problemas muy especificos, como simulaciones particulares de neuronas o
redes de alguna area particular. Las segundas permiten generar gran cantidad de
rodelos distintos con una sola herramienta (Wilson ez «/ 1989). Particularmente el
uso del segundo tipo ha sido mucho mas desarrollado, debido a que permite mas
flexibilidad en ¢l trabajo de analisis de datos, ademas de que permite modificaciones
de manera mis flexible.

Entre los stmuladores de propdsito general, para el presente trabajo, se ha escogido
GENESIS ® (General Neural Simulation System, por sus siglas en inglés)”

* brp:/ fwww bbb caltech edu/GE IS/ genesis hemi
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desarrollado por el Instituto T LCCHOlOgICO de California, (CALTECH] v distribuido
de manera iibre bajo una lcencia académica. (Véase Apendlce D).

GENESIS ha demostrado ser una pieza de Soffwwre muy versatl. Ha sido
comparada con otras distribuciones con amplios margenes de ventaja, en cuanto a
estabilidad, propésitos genéricos, y capacidad de ser flexible, sobre todo para

simular funciones de Cable lineal, de ramificaciones complejas, v compartimentos
con canzles de Hodking-Huxley. (Bhalla, e o/ 1992).

Uno de los elementos fundamentales para ejecutar semejante paqueteria es
precisamente el Sistema Operativo. Es preciso que se pueda trabajar en un ambiente
con completo control de procesos, de manejo de recursos, de conexiones a red, y
mucha disponibilidad. Ademas de que sea posible trabajar las simulaciones en
miltiples arquitecturas de Hardware, desde Computadoras Intel ® hasta
supercomputadoras (Bower ¥ Beeman 1992). Debido a esto, GENESIS solo se
encuentra disponible para plataformas basadas en ambientes POSIX ©, que es el
estindar de UNIX®, La desventa]a relativa es la complejidad de administracion y

mantenimiento de sistemas as, sin embargo, dichas desvencajas son minimizadas
con el personal adecuado en su manejo.

E! sisterna operativo de uso académico y clentifico por excelencia, es LINUX®"".
Este se encuentra bajo licenciamiento de desarrollo, uso y modificacidon bajo el
esquera de la Free Software Foundation. De esta manera, y considerando que
Linux es un estindar de POSIX ®, vy por lo tanto de UNIX®, es posible la

compatibilidad con sistemas de computo mis complejos, a traves de un sistema
distribuido. (Welsh 1996).

El {ltimo elemento a considerar, es el hardware La precisién de un. sistema con
gran cantidad de algoritmos y métodos numéricos de integracion es posible solo a
través de equipo con gran capacidad de procesamiento. Una PC de escritorio es
cepaz de lograr niveles de procesamiento de hasta 10 a 15 megaflops. Una
simulacién compleja de una newrona detallada puede requerir niveles de hasta 50
megaflops. Esto redunda en ta pérdida de trabajo del prototipe en "tempo real” es
decir, &l organizar las instrucciones para ser procesadas, suponiendo que una PC de
escritorio fuese lo suficientemente estable (en cuanto a equipo y Sistema
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Operativo). Lo que representa o rﬁﬁsegundos de funcion de actividad de membrana,
puede resolverse en horas o incluso dias.

Actualmente existen equipos mmucho mas completos para resolver las demandas de
cdmputo de este tipo. Desde servidores monoprocesador, con sus limitaciones ain
(40 megaflops). Hasta sistemas de computadoras (chuters} o grupos integrados de
procesadores (supercomputadoras). Se puede elevar el nivel de computo hasta
clentos de megaflops.

3.3,3. METCDOS DE SOLUCION DE ECUACIONES
DIFERENCIALES.

Una simulacién neural basicamente requiere resolver un grupo de ecuaciones
pareaclas, del tipo de las que se han venido describiendo a lo largo del presente
trabajo. El método es reemplazar las ecuaciones diferenciales por ecuaciones
diferencia, mismas que se resuelven a traves de intervalos de tiempo discretos
(Bah}la et al. 1992) Tipicamente los intervalos més pequefios dan lugar a una mayor
precision pero hace largo el tempo de e;ecuaon considerando que se requieren
mas ecuaciones para resolver. Por esta razdn se han desarrollado una gran cantldaa
de técnicas de integracion numeérica para llevar a cabo este procedimiento con el
mejor desempeflo entre estos dos factores {precision y velocidad), consideradas
como categorias principales. (Bower, Beeman 1992).

Métodos explicitos, que son los mds sunples pero requieren de valores pequefios de

tilempo para evitar inestabilidad numérica cuando hay pocos compartimentos en un
modelo (Mascagn: 1989).

Los mérodos explicitos son mas complejos, pero mucho mas estables, sobre todo
para modelos que requieren gran cantidad de ecuaciones con grandes periodos.

La seleccién del método depende de la naturaleza del modelo y del equipo que se
tenga para realizar el cémputo. El valor de intensidad de procesamiento se mide en
megaﬂoPS (millores de operaciones de punto flotante por segundo), nos da un

pmametro del tipo de equipo que se requiere para lograr el funcionamiento mds
4ptimo del andlisis numérico que se requiera.
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3.3.4. ESTABILIDAD Y PRECISION. METODOS DE
SIMULACION.

Los modelos con gran cantidad de compartumentos, requieren meétodos de
integracién particulares. Estos se listan con més deralle en el apéndice C.

El proceso de obtener el valor de potencial de membrana en un compartimento
neural genérico, es definido en la ecuacidén 68, arriba mencionada. Se obtiene
considerando la solucidn de Hodgkin y Huxley. (Ecuacidn 60 ).

Por medio de este sisterna de ecuaciones pareadas, se define el estado de apertura de

una compuerta, componente de vn canal.

Estos son ejemplos de los conjuntos que se pueden hacer con las ecuaciones y que
deben ser considerados en grupos de N sistemas diferenciales de primer orden, que
tendran que ser manejados por €l software de simulacién. Despejando:

== Ly yye vy ) stendo =1, N {79

Para simplificar la notacidn, se ignora el subindice {, v se escribe en una forma
general que sera resuelta como:

¥ - 0) (30).

La dependencia en el tiempo t usualmente se encuentra implicita dentro de la
funcion de tiempo de cada una de las y's. Por ejemplo, en la ecuacién inicial los
potenciales de membrana en los compartimentos adyacentes ¥, vV, , asi como las
de Gyydel,,.. dependen todasent.

Los métodos de integracién usados son: (Ver apéndice C).

o Explicitos: Progresion de Euler, Método de Adams-Bashforth,
Exponencial de Euler.

o [Implicitos: Regresion de Euler. Métcdo de Crank-Nichlolson,.
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De los explicitos, fa progresion de Euler es la mas sencilla v facil de implementar,
pero la mis propensa a inexactitudes cuando se simula por largo tienpo.

En cuanto a los métodos implicitos, mis complejos pero estables, exisien
problerrias particulares. En general hay que trabajar con ecuaciones no resueltas que
requieren su solucion antes de proseguir (Ver apéndice C para explicacion mas
detallada). En general es preciso hacer soluciones mas interactivas, como el método
prediccion-correccidn de Newton {(Acton, 1970) para lograr fa solucidn. En el caso
de las ecuaciones ejemplificadas arriba lo que se construye con estos métodos son
matrices tdiagonales (Matriz difusa sin valores cero en su diagonal tanto arriba
como debajo de esta lo que simplifica la solucién).

Existe otro método de Hines (1984) que provee otro modo eficiente para resolver
estos meétodos cuando se habla de compartimentos altamente ra_miﬁcados Este
método se integra en lenguajes de programamon orentados a objetos en forma de
niicleos de algoritmos. En conjuncion con el métode de regresmn de Fuler y del de
Drank-Nicholson, En GENESIS, este es conocido como objeto hsoke (Bower v
Beeman 1997).

3.3.5. COMPUTADORAS Y RECURSOS FISICOS PARA
DESARROLLC DE SIMULACIONES NEURALES
BIOLOGICAS.

La implementacién paralela de GENESIS® es PGENESIS®. El paralelismo en
computo hace referencia a la forma de distribuir datos en mas de una unidad de
procesamiento (CPU, por sus siglas en inglés) (Tanembaum y Wooodhull 1998).
Actualmente se cuenta con la suficiente tecnologia como para lograr por medio de
este procedimiento aumentar la capacidad de resolucién de métodos numéricos.
Aunque las explicaciones sobre el comportamiento de sistemas neurales son
posibles sin el uso de modelos neurales {Chomsky 1957} aun es preciso el uso de
sunulaciones a gran escala para integrar datos anatdmicos y ﬁsmlog;cos
completamente. La escala de dichos modelos pueden ser valoradas en las teorfas
sobre la funcién del hipocampo en el proceso de aprendizaje y memoria (Mc
Lelland y Goddard 1996, Levy 1984). Estas analizan las propiedades estadisticas de
respuestas como frecuencias de disparo, rapidez de la transmisién sindptica, y las
estructuras de conexién como elementos cruciales en la explicacién de cémo se
procesa la informacién en el hipocampo. La validez de estos datos estadisticos es
condicionada en muestras lo suficientemente sencillas que no representan en toda
su escala el comportamienio de todas las funciones de una muestra real. Crear
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modeios lo suficientemente detallados de un dememo biologico neural puede
requerir mis de las capacidades existentes en tecnologia en la actualidad.

Desde el punto de vista del codmputo exclusivamente, hay dos tecnologias de
adauisicién de datos que han provocado que se despierte el interés en construir
modelos a gran escala: La primera es la de la imageneologia del sistema, como la
resonancia magnética (Belliveau, e al. 1991), que nos permite probar por primera
vez las hipdtesis de [a relacién estructura-funcién. Por otro lado se encuentra el
desarrollo de los dispositlvos de registro mtray extracelular mutti-electrodo (Wilson,

e al, 1992) que han ampliado el conocimiento del comportamiento de
POblaCIOIlES de células.

grandes
El uso efectivo del computo en paralelo enfocado a simular sistemas neurales
entonces requiere que ¢l problema a estudiar sez dividido en varias pastes, de
roanera que se pueda muumizar la sobrecarga asoclada a la comunicacién y
sincronizacidén entre procesadores electrOnicos, mientras se balancea al mismo
tiempo el trabajo que realiza cada uno de estos.

La sobrecarga se disminuye reduciendo la comunicacion entre componentes de la
simulacién que residen en distintos ¢, y maximizando la capacidad de cada
componente de trabajar en cada uno de estos dispositivos sin sincronizarse. A la
hora de sincronizar, hay dos caracteristicas en la comunicacién que se establece v
que hay que resolver: 1} El ancho de banda, es la tasa efectiva a Ia cual los datos
pueden ser enviados a través de un medio. 2) La latencia es el tiempo en el cual un
procesador eavia datos y es recibido por otro. (Tanembaum y Woodhull 1998). En

cuanto z las técnicas existentes, hay dos clases de simulacidn que se caracterizan por
baja sobrecarga:

o Biisqueda paramétrica: Cuando se construyen algoritmos de optimjzacién
global para un modelo con pardmetros, ¢s preciso evaluar dlchos cileulos
constantemente. En el caso de un modelo neurdl, la revision de parimetros es
mejor llevada a cabo ejecutando ¢l modelo. Hay bastantes algoritmos que
pueden ser paralelizados de manera que la evaluacidn de parimetros se haga
simultanea, incluyendo las modernas tendencias de algoritmos genéticos
{Tuckwell 1988), y la sincronizacién neural simulada (Azencott 1992). Cada
clemento de parametros independiente puede ser ejecutado en cada procesador
por separado. Los costos de comunicacidn son pequeflos los parérnetros deben

ser transmitidos al inicio, v los resultados & final de la evaluacién de cada

elemento. Todo esto es debzdo a que cada parte corre independienterente, y los
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eventos de sincronizacion requeridos son menores,

o Modelos en red. Ofrecen dos caracteristicas que son resuelias por las
tendencias actuales del hardware en plataformas paralelas. Si asumimos que
podemos partir compartimentos del modelo {o la toralidad de sus
compontentes) de manera que puedan ejecutarse en distintos procesadores, asl
que ia comunicacién entre cada uno pueda ser en forma de espigas o disparos.
Primero, las frecuencias de disparo son: bajas en comparacién con el tiempo de
integracion dentro de la célula, de manera que ¢l ancho de banda puede ser tan
bajo como lo requieran unos cuantos disparos. Segundo los retardos axonales
son npmarrente de uno o dos drdenes de magmtuq mayores que ¢l tiempo de
integracidn. De manera que no es necesario hacer simulaciones con tiempos
niertos. La simulacion en distintes procesadores puede diferir tanto como cada
disparo sea entregado a su destino dentro del periodo de retardo axonal. Estas
caracteristicas son compatibles con las plataformas paralelas donde el ancho de
banda es usualmente limitado y la latencia alta,

En contraste, hacer una simulacidén distribuida de un modelo conectado
electrotOnicamente sobre muchos procesadores, puede Incurrir en una gran
sobrecarga. Esto es debido a que en cada tlempo de integracién los procesadores
deben  intercambiar datos, ¢ implicitamente sincromizarse. Hay mucha
comunicacidn, v los procesadores tienen que esperar a que todos terminen un

tiempo de integracidn antes de que puedan continuar al siguiente (Bahalla et &
1992).

3.3.6. PLATAFORMAS PARALELAS.

Las tres principales clases de plataformas paralelas son: {Bower 1992).
1.- Redes de Estaciones de trabajo (NOW, por sus siglas en inglés;.
2.- Procesadores simétricos (SMP, por sus siglas en inglés).

2.- Redes de Procesadores no uniformes con memona masivamente compartida
(NUMA MPP, por sus siglas en inglés).

En adicidn hay versiones hibridas de NOW y MPP en las cuales cada nodo es una
maquina SMP en st misma. Las dos cuestiones mas importantes sobre eficiencia

cuando se decide en qué plataforma concentrarse som: La optimizacién de sus
caracteristicas de comunicacidn, que vaya de acuerdo con el tipo de modelado.
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También de qué manera la arquitectura soporta la demanda que cada nodo requiere.

Como se ha mencionado, las caracteristicas mas importantes son ef ancho de banda
v la latencia. De estas, ia latencia es 1a que tiene un rol mas critico para les modelos;
bajos valores de ésta, y altos de aquél son el objetivo.

En el caso de las arquitecturas de paralelismo, podemos seleccionar de acuerdo a
estos conceptos: los NOW tienen tipicamente alta latencia y bajo ancho de banda.
Son solo éptimos para funciones de simulacién como una bisqueda paramétrica en
donde la evaluacidén de una sola unidad neural toma un largo perodo. Pueden ser
Sptimos para modelos de red con grandes intervalos de espera que no se afecten
por la tatencia. También hay que considerar el accesc exclusivo al procesador 0 si
hay lectura y escritura intensa a los discos duros. Sin exclusividad, es muy dificil
particionar redes para una simulacién. Lo es mas cuando se trata de compartir

discos, y demds recursos. Estos no siempre se encuentran disponibles en suficiente
magnitud.

Las plataformas SMP { como Origin ®, Convex ®, Ultraspare ® ) tienen la ventaja
de una baja latencia gran ancho de banda para un nimero entre pequefio y grande
de procesadores (de 6 a 16) aunque no son adecuadas para simulaciones a gran
escala debido a que el medic de comunicacién entre ellas, -el bus compartido- no se
escala adecuadamente. Sin embargo son Optimas para el desarrollo de modelos de
una sola célula. Presentan mis facilidad para la programacion y desarrolle.

Las maquinas con arquitectura NUMA MPP {(como la Cray T3E @ ) son la
plataforma ideal para procesos a gran escala alamente paralelizables. La latencia y el
ancho de banda son altamente superiores que las NOW, v muy similares 2 las SMP.
Se pueden escalar a dentos de procesadores en bisquedas paraméricas, v en
decenas de estos en modelos de red bien distribuidos. Estas son las miquinas con
mayor desempefio en cuanto a memoria, acceso a discos y latencias. Sin embargo en
cuestion de costos y acceso, las SMP e incluse las NOW pueden ser opcidn.

3.4. CELULAS NERVIOSAS. ESTIMACION DE PARAMETROS
DE TRABAJO A PARTIR DE LO EXPERIMENTAL.

Para lograr un modelo matemdtico que pueda ser resuelto en una computadora en
tiempo real, es preciso tener wn esquema de la célula real que va 2 ser modelada,
conjuntando el conocimiento tedrico que se tiene a la fecha sobre todos los
aspectos anatdmicos, moleculares y por supuesto electrofisioldgicos del particular.

Cada elemento debe ser sistematizado de acuerdo al lenguaje de programacion que
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ofrezca la herramienta de simulacidn, ademds del sistemna operativo, v el bandure
sobre el cual se esté trabajando. El nivel de detalle dependerd del tpo de

comportamiento que se quiera explorar, v de la capacidad de los recursos de
computo con que uno cuente.

En el caso de las células espinosas medianas de proyeccion, anteriormerte descritas,

se consideran dos problemas particulares a resolver: Las espinas y las conductancias
o
idnicas.

Smith y Thompson (1987) usaron experimentos de fijacidon de volaje (voltage
clamp) y los resuliados obtemidos sirvieron para desarrollar un modelo en
computadora a partir de los datos obtemdos Para ello estudiaron las propiedades de
las corrientes entrantes lentas (1) de Yas células de Tritoniz Diomala. Esta corriente a
menudo es llamada cornente B, porque se cree que es responsable de mantener las
despolarizaciones prolongadas que permite que se generen las rafagas de potencizles
de accidn, las cuales son caracteristicas de estas neuronas.

La figura 13 muestra el grafico de los datos obtenidos por Smith y Thompson en
sus experimentos. Se obtuvieron constantes de tiempo (cuadrados), y como es
tipico en estos experimentos, hay una buena medida de incertidumbre en estos
valores, ast como cierta variacion entre cada muestra. Sin embargo para predecir el
comportamiento de estos valores, se acostumbra trazar una curva entre los
promedios de dichos puntos, mostrada en una linea punteada ya sea a través de un
programa graficador, o incluso a mano. Ambos resultan precisos, dado el ruido
estadistico que tienen en realidad estos valores {(Bower y Beeman 1992}
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Figura 13 2 y b. Datos obtemdes de Smut y Thompson {158
actreacidn de estado estable (stady state) (5)
la “curva aproxrmada” (ver texta).

7) para constante de uempo de la corriente B {2) v 1a
Los curdrades representan los datos expernmenales v las Bneas punteadas representan

Como a menudo sucede, solo se obtienen los valores de la corriente en estado
estable {steady-state) mediante:

Iy :zgf;mp(Em *V) (81)

Se estimaron E,,, de aproximadamente 68 mV, aunque no realizaron ningtn despeje
para determinar la p exponencial, o la conductancia méxima z, . Cuanto se intenta
despejar my a través de una funcién que de un trazo sigmoide, u otra ecuacién
analitica equivalente, se escoge el valor de la potencia de p que mejor se ajuste a la
curva, de manera arbitraria, como ya ha sido expuesto anteriormente.

El valor que mds se ajusta en este caso es p = 1. Sin embargo, la conductancia
maxima g, es también desconocida. Podemos estimarla usando 1a ecuacidn 81 para

96



calcular v grafxcar g, mP. Al mismo tiempo se cumnple la expectativa de que ., se

acercara asmtoucamente 2 la unidad, en grandes valores de V. Este es un ejemplo de
una pequefia porcion del conjunto de elementos que pueden constituir ur modelo
en computadora. En estos casos, como ¢l ejemplo, fa simulacién se puede
desarrollar utilizando los valores y algoritmos generados para tal porcién de la
conductancia obtenidas del experimento. Sin embargo, hay situaciones que predicen
comportamientos que no Se ven aun en la muestra bioldgica real, ya sea por
cuestiones instrumentales o incluso de variables no conocidas. En el caso anterior,
el caso de la curva de activacidn en el grafico 19b no muestra datos de alcanzar un
valor maximo, aungue hay cierto comportamiento de una forma sigmoidal para
completar su esquema y asi llevar a cabo la programacién de la simulacién, fue
necesario supomer que m alcanzd la miad de su valor maximo a 40 mV, y
considerar ¢l valor de g, de aproximadamente 0.1 ¢S, Esta incertidumbre afecta la
escala del pardmetro de activacion pero no afecta ningin cilcule consecutive
cuando se integra muestro modelo 2l conjunto total, debido a que el valor de ta
corriente del canal es el pardmeire de imterés. De manera que con una curva

aproximada punteada en los datos de la figura 13b se tienen los valores para usar en
el modelo completo del canal.

La gran cantidad de datos que puede requerir una simulacidn con mucho detalle la
hace compleja y Suscepmbie a errores de calculo dificilmente detectables. Es por eso
que hay que balancear la precision del detalle para obtener los datos exclusivamente

fundamentales, asi como para aislar variables, reducirlas v asi limitar la posibilidad
de errores.



4, INFORME EX R LNWAL.

4.1, HIPOTESIS.

Los modelos simulados en computadora, se ejecuten en uempo real y que
demuestren un comportamiento equivalente 2 las cehulas nerviosas.

4.2. OBJETIVO.

Desarrollar usando la tecnologia de simulacién y equipo de computo disponible, un
modelo electrofxcxologlco de una neurona en tiempo real, tomando como referencia
el registro intracelular de las neuronas espinosas medianas de proyeccién.

4.3. MATERIAL Y METCDOS.

La fase experimental del presente documento ha requerido dividir la Inetodologia en
dos fases. La primera, puramente 2l nivel de laboratorio, consistié en la toma de
reg1stros intracelulares in vitro de neuronas neoesiriatales de raias Wistar. Esta
sirvi para obtener valores y parametros para construir la simulacion, ast como para
lograr elementos comparativos de actividad neural. La segunda parte fue el proceso
de modelado en computadora. Los datos generados de los registros bicldgicos
fueron seleccionados para consttwr los pardmetros con los cuales fueron
programados los modelos en el software GENESIS. Para esto se utllizaron los
elementos tedricos sustentados en la primera parte este documento, y adaptades por
medio de sistemas de resolucidn- de ecuaciones diferenciales, a través de cinco
métodos de integracion. El producto del trabajo de desarrollo en computadora seré
mostrado a través del ambiente grafico que la misma herramienta provee. Se

generaron graficas de valores que fueron contrastados contra las curvas mostradas
en los registros de las neuronas control en ratas.
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4.4, REGISTROS INTRACELULARES IN VITRC.

Se emplearon ratas macho de la cepa Wistar de un peso aproximado de 18C-200 gr
al inicio de los experimentos, sin manipulacién experimental. Los animales se
anestesiaron con ether, se decapitaron v se extrajo el cerebro. Se hicieron cortes
sagitales a nivel del estriado de 400 my, con un vibratomo. Las rebanadas se
mantuvieron en solucion de Krebbs, que eras sometida a la gasificacion constante
con una mezcla de carbdgeno { 95% CO,, 5% O,). Se les practicaron registros
electrofisioldgicos #2 vt descritos a continuacidn.

Los registros se realizaron con microelectrodos de vidrio con una resistencia de 80 a
120 mohms. Se lenaron con acetato de potasio en una concentracién 3 molar y con
blocitina, como marcador intracelular. La actividad eléctrica de Ia neurona fue
tomada a través de un amplificador de alta impedancia marca NEURODATA © IR-
183, digitalizada, y registrada por un osciloscopio marca Tektronix® TDS 320.

Se estimularon las células mediante l2 inyeccidn de pulsos cuadrados de corriente
despolarizante e hiperpolarizante, por medic de un estimulador marca
DGITIMER® LTD DS2A, con el fin de construir curvas de corriente-voltaje v
conocer el potencial de disparo de la neurona registrada. Se empled una inyeccién
intracelular de rampas de corriente (0.5-1 nA/s) por medic de un generador de
rampas WAVETEK®, observando y registrando en video y en computadora, el
comportamiento del potencial de membrana.

Con los datos obtenidos se construyeron tablas de valores, donde se obtendran los
valores caracteristicos de dichas células: Voltaje de reposo, Umbral de disparo,
Resistenicia de membrana, Con ellos fueron calculados los denominados Valores
especificos para cada célula. (véase seccidn 2.5.2). A las células marcadas con
biocitina se les calculd el 4rea celular mediante una regleta {figura 14), y con dichos
valores de procedio a la construccidn en computadora de un esquema de una célula

Isopotencial, con las dimensiones y valores de reposo de las muestras obtenidas en
lzboratorio.

4.5. CAPTURA DE DATOS EN COMPUTADGCRA,
Los datos obtenidos de los registros m viro fueron grabados en un sistema de
videocinta, para ser reproducidas v visualizadas er el osciloscopio a través de un
sisterna NEURGCORDER ® DR-890. Posteriormente fueron transferidas a traves



del puerto serial 2 una Corﬂpufancra ACER POWER® con un sistema Operativo
TINUX REDHAT wversidn 5.2. Las curvas Corriente-tiempo fueron dlgxtahzadas
para ser analizadas por las herramientas provistas en el programa GENESIS, y ast
obtener valores de los perfiles aproximados de las conductancias idnicas. Debido 2
que algunas de las medidas requenan un nivel mas fino de registro, no disponible en
el equipo, algunos pardmetros fueron obtenidos de la bibliografia (Wilson, 1984-85;
Hille, 1984; Galarraga, e af, 1987. Shepperd, 1992).

La CRAY-CRIGIN 2000 de Silicon Graphics®, con 32 procesadores RISC y
sistema Operativo Cellular Irix ver 62, es también compatible con el Standard
UNIX. Cuenta con una memoria de RAM de 8 Gigabyes, un espacio en disco duro
de 40 Gigabites, y una capacidad de compure de 380 megaflops. Los datos tomados
y grabados de las muestras #2vinv en el laboratorio, fueron caprurados a través de la
PC ACER, procesados parcialmente, y transportados a través de red electronica
(RED UNAM) hacia la ORIGIN. El programa que sirvié de interfase para ello fue

GENESIS ®, (General Neural Simulation System) desarrollado y mantenido por el
Celifornia nstitate of T Technology (Caitech2CC0).

4.6. CONSTRUCCICN DE MODELOS CON GENESIS @,

Génesis fue desarrollado en los laboratorios de la divisién de Biologia del Caltech,
desde 1985. Se trata de una serie de piezas de software que contienen objetos que
representan series de algoritmos tanto genéricos, como para ¢asos especificos,
creados para modelar compartimentos, canales, actividades de neurotransmisores,
neuromoduladores, y simapsis. Las simulaciones construidas pueden ir desde una
sola célula con todo detalle, hasta redes neurales de cientos ¢ miles de unidades.
Todo esto programado en lenguaje C orientado o objetos.

Con estas herramientas de compuro, los datos almacenados y transportados hacia la
Supercomputadora de la unam, fueron convertidos a un formato legible por el
programa GENESIS; ¢ interpretados para modificar y reconstruir la estructura de
algoritmos que habran de dar por resultado la simulacién de una célula espinosa
equivalente a las registradas in vitro. Las simulaciones se ejecutaron en los
procesadores paralelos de la ORIGIN 2000, mediante el imépree parm procesadores
paralelos, PGENESIS® liberado por el Pltsburg Supercomputing Center en
1997(psc 2000). Mediante este esquema a taves de andizues distribuidos, creados por
la biblicteca PVM (Parallel Virtual Machine) conque cuentan la ORIGIN, se fue

desarrollando el modelo en sesién remota desde el laboratorio de neuromorfologla
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experimental y aplicada de la Universidad Nacional Auténoma de Meéxico, ENEP
Tziacala, desde la PC Acer® La actividad registrada en las simulaciones en
computadora de las células espinosas medianas del estriado, fue mostrada en los
monitores con graficos de voltaje, corriente, activacién de canales, y conductancias
de iones en funcidn de tiempo, de la misma forma como se hizo con los archivos de
datos de las células registradas in vitro.

Para obtener los valores que hicleron funcionar 2 la célula simulads, ue

; , o’ ; } : Y4
posteriormente mostrod su actividad en el ambiente grifico, se hizo un esquema de
desarrollo que consts de las siguientes etapas:

3)

Analisis de las células registradas in vitro. Dividido en dos partes: En primera
instancia, se hizo un andlisis morfoldgico grueso. A través de las células
mercadas con biocitina se obtuvieron las dimensiones de las células registradas.
A continuacién se registraron los valores electrofisiolégicos caracteristicos de
dichas células, comentados al principio de esta seccidn: Potenciales, umbrales,
resistencias, corrientes. Con estos elementos se obtuvieron los denominados
valores especificos (seccién 2.5.2.1).

Basado en los elementos morfoldgicos de las células, se procedié 2 construir un
modelo pasivo simplificade, que constd de un somay un compartimento con los
erfiles electrofisiologicos de las neuronas espinosas medianas. El soma
P ! & ;- ;P - . I
modelado respondia a las caracteristicas de una célula isopotencial. (secc 2.5.2) el
compartimento que representa al soma fue simplificado para representar el
. . : . , ok
conjunto de dendritas de este tipo especifico de célula, siguiendo las reglas del
2/3 (seccidn 2.7) y conservando sus caracteristicas pasivas (Segev, 1992), dicho
modelo incorpord los algoritmos correspondientes para la propagacién y
atenuacidn de sefiales (Sec 2.6).

Se procedi6 a ejecutar la primera nonnalizacién”, del codigo del programa. Esto es
se contrastd su actividad y se selecciond algin método de integracidn en
cbmputo, para lograr menor error de precisién en la resolucion de ecuaciones
diferenciales (seccion 3.3.3).

* Una nomatzacién en témmines de cdmpuro hace referenea al procedicnento para estandarizar o definir el método umiforme a
seguir en determnado procedimiento {(Remingham, Rirchue, 1991)



a) Se pr""edlo a agregar \as amducizncias 2l modelo generado morxoiog';cameme
apegado a los datos #7 wto, Para elio se define a un canal i6nico de una especie
en particular como un conjunto de compuertas, con valores estadisticos de
apertura y clerre. Es decir, cada canal tiene determinado nimero de compuertas
(generalmente dos o tres, relacionadas entre si por un exponente, véase seccion
2.7.4). Para cada canal se genera una serie de algomrpos que se integran en

grupos o clases, que definen un objeto. Cada objeto en s se integra al modelo
original, obtenido en el paso b}.

¢) Se ¢jecutd nuevamente un procedimiento de nomulizaccn, a cada nuevo canal
generado, se pruebd la optimizacion del equipo que procesa los datos. Para esto

se realizaron pruebas de rendimiento en la Cray-Origin. Hasta obtener la
simulacidn mas estable

f) Se generd el entorno grifico de la simulacidn, que permitid tenerda disponible
para obtener en cualquier momento curvas de actividad con distintas variables:
voltaje-tiempo, Corriente-tiempo, Corriente/voltaje por canal, tal como serfan
obtenidas en un registro intra celular # i, Ademés de generar otros graficos
no comunes, pero demostrativos: Corrientes de Activacién e mactivacion. O
graficos de actividad de las compuertas probabilisticas.

g Se contrastaron las imagenes generadas por la simmlacidn con las de la
bibliografia, asi como las registradas en el laboratorio.

4.7. RESULTADOS.

La primera fase del experimento, que inchuyd fa electrofisiologla, fue llevada a cabo
durante un periodo de 2 meses. En esta etapa se acumularon los datos suficientes
como para obtener los parimetros requeridos para la simulacién. Estos datos
fueron analizados cuantitativamente. Los resultados reportados en este documento
fueron cbtenidos de neuronas con potenciales de membrana de mas de 50 mV, y
que generaban potenciales de accién de amplitud mayor a los 70 mV. Tres de éstas
neuronas fueron marcadas con biocitina (Numero 2, 5, 6) e idenuficadas como
neuronas espinosas medianas dasadas en su morfologia somato-dendritica, ademas
de conocer sus dimensiones por mspeccuon (Fig 14). El nimero total de células
registradas fue de 6. De éstas, la nlimero 1 y 1a 4 fueron descartadas por presentar

signos evidentes de lesidn. Ya sea por hipoxia, o por dafic de membrana causado
por ¢l electrodo (Tabla 2).
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4.7.1.  DIMENSIONES Y VALORES INICIALES (VM, RM, ENA,

EK, ELEAK).

Los valores mas elementales para construir un modelo biolégicamente equivalente
son los valores de reposc de membrana, asi como aquellos que indican Ia funcidn
de los canales y sus conductancias respectivas. En el caso de las neuronas espincsas
medianas, la mayoria de los valores se aproximan mucho 2 las descripciones
generales para todos los tipos de neuronas: (Bargas, ez4/ 1988; Reyes Lizalde, 1998).
Por tanto, los valores obtenidos pueden ser contrastados con descripciones clasicas
ya encontradas en la bibliografia (Hodgkin y Huxley, 1952 a-d; Rinzel y Rall 1974;

Rall, et af 1992).

Dichos, valores, extraidos a través de observaciones experimentales, © a través de la
su inferencia matemdtica (seccién 2.6), en la poblacion de cuatro neuronas

estudiadas se resumen en la tabla 3,



Tablza 3. Valores de las céiulas Gtiles en el experimento,

T —
Nimerc | Vm Rm (Kchm |Ena Tﬁk. Eleak.
de célula | (milivolts) |- cm? (milivoltis) | N
(milivolts) |{milivolis)
- ]
12 99 0.030 23 92 10,51
i
E 90 0.030 23 92 1061
5 92 0.030 24 95 10.61 |
‘ 6 90 0.030 23 9 10,61 |
]

4.72. DENDRITAS Y ARBOLES DENDRITICOS.

Dada la complejidad de la estructura de las espinas dendriticas, al momento de
terminar el presente documento, no fue posible completar Iz serie de funciones que
pueden modelar su comportamiento. Las razones fueron principalmente por la
dificultad de controlar errores en los algoritmos, a la necesidad de mas recursos de
computo, y sobre todo, a que era necesario revisar el comportamiento del modelo
ya construido, para identificar errores, verificar la veracidad v asi continuar sobre
esta base con un nivel a mas detalle, en lo que a programacion se refiere.

El modelo elaborado en esta instancia prescindié de dendritas, lo que Limité su

comportamiento a lo predicho por las explicaciones tedricas clésicas de Hodking Y
Huxley, {1952 a-d) Rall (1964, 1967, 1979,1977), Llins, (1988}

Se construyd un modelo apegado 2 las dimensiones encontradas en las células
marcadas con Biocitina. (Fig 14).

Se modelé el compartimento somatico de la neurona con un didmetro de 16
micrometros de diametro. A este compartimento se le agregd uno mis con
dimensiones de 8 por 400 micrometros representando este el cilindro equivalente
(Ralt 1959, 1962, 1977} de toda la ramificacién dendritica, como fue descrito en
capimulos previos.
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En primera instancta 2 este modelo se le adicionaron canales de Hodking y Huxdey
para analizar su comportamiento, de ahi se modelaron las siguientes corrientes
encontradas en las células estriatales.
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47.3.  CONDUCTANCIAS: PARAMETROS ESTADISTICOS DE
ACTIVACION E INACTIVACION (o, B, PARA X, Y).

De acuerdo a los cilaulos, se modelaron dos canales para Sodic y para Potasio
respectivamente (Ver seccibn 2.7.4). Ambos fueron construidos medmnte la
interaccion de una serie de "compuertas” que contenian parametros de activacidn e
inactivacion de los canales. Dos compuertas, (m y h) para sodio y una compuerta
(n) para potasio fueron elaboradas. Sus parametros de activacion e mactvacidn se
muestran en las tablas 4 y 5. Las variables para generar el algoritmo para construir
cada compuerta fueron denominadas con letras del alfabeto: A, B, C, y D, para las

il

variables de activacién/no activacién y F. Para la funcidén probabilistica de
apertura/cierre.

Tabla 4. Pardmetros de activacién y no activacidén en el modelado de un

canal de Sodio.

IR S I

| _
\Compuerta | Activacién |65 [-0.1 1.0 [-121.5}-10.0

(e

M. Inactivacion. |4.0 0.0
| ®)
gr(iompuerta Activia;:ién 7[
@ |
g NN
iH hnaczivacié;\w 0.0 T{z.o 60 |-10
|
|

®) L

Instantaneo: 0.0, Exponente de M=3, exponente de h=1.

|
-
07 loo

—




Tabla 5. Valeres de Activacion v no activacion de

A |B c D ¥

Compuerta | Activacion |8 0.0t 1-1.0 1100 |-10.00
(ex)

Inactivacién {0.125 [0.0 0.0 { 90 800

‘ ®)

Instantaneo: 0.0, Exponente de N=4.

4,74,  VISUALIZACION Y ANALISIS DEL MODELQ.

Para de entender mejor la forma como se acoplan cada uno de los algoritmos
descritos en el presente trabajo y en los datos experimentales cbtenidos, se
construyd on modelo, basandose en el codigo y el lenguaje de alto nivel
proporcionado por el Software GENESIS . Se ocuparon para ello explicaciones
matematicas ya desarrolladas previamente, como los modelos descritos por
Hodking y Huxley (1952 a-d) para las conductancias idnicas. El modelo asi
construido representa a una neurona genérica, con una dendrita y con canales del
tipa de tos de Hodgking v Huxley, de medidas y valores determinadas por los datos
experimentales. Este modelo puede ejecutarse en dos modalidades: Fijacion de
corriente o fijacidn de voltaje (Current Clamp y Voltaje clamp, respecnvamente)
Cuando la interfaz grafica de la simulacién se presenta a su primera carga, la
simulacién se encuentra en modo de fijacién de voltaje. Los valores puestos por
omisién al iniciar €l proceso, indican que se mantenga el potencial de membrana,
por un par de milisegundos, {para ver la linea de reposo} y rapidamente fijarlo a 59
mV, sobre el potencial de reposo. En esta simulacién se ha adoptado Ia convencién

de HH, que es considerar ¢l potencial de reposo de O volts, en lugar de -65 mV. Fig.
15.
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Los valores con los que se ejecuta entonces el procedimiento son los sigutentes:
Voltaje de manterimiento: OmV.
| Tiempo de ejecucion 2 mseg,
Voltaje pre-estimulo 0mV.
Tiempo en pre-estimulo OmV.
Voltaje fado S0 mV.
Fiempo de fijacién 20 mseg.
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La simmiacién se pone 2 funcionar oprimiendo el botdn <REINIC >. seguido por €l

hotdn <EJFECUTAR >.Se presenta una interfaz erafica que presenta cuatro eraficas
P quep

que representan ¢l Potencial de membrana, las corrientes de inyeccion, la

conductanciz de los canales y Iz corriente de los canales respectivamente. (Fig 15y
16).

El grafico en la esquina superior izquierda muestra tanto el voltaje al que es fijado al
segmento de membrana como el potencial resultante. Si todo funciona
correctamnente, ambas curvas se trazan casi idénticas, tal como seda en un
experimento real. El panel inferior de la Izquierda muestra la inyeccién de corriente
que se necesita para mantener &l voltaje deseado, con sus tres componentes: Una
espiga muy breve, positiva, relacionada con la carga de la capacitancia de membrana,
uft trapsiente negativo asociado con la conductancia de sodio, y findimente una
curva positiva sostenida asociada con la conductancia de potasio. Los valores
mostrados en estos dos paneles son resultados experimentales mostrados a partir de
los instrumentos cotdianos en el laboratorio, v se apegan a las predicciones de
Hodgkin y Huxley. Los dos gfafmos 2 1a derecha no son dJIECtampnte observables,
pero pueden ser obtenidos a través de aislar los algoritmos empleados en el modelo.
Esto nos permite hacer mas maniobras, como simular el blogueo quimico de

canales, © hacer trazos de algunas vanables de activacion, val como se han incluido
en ¢l modelo.

Para demostrar que es viable, se ha afiadido la funcidn de bloqueo de canales,
mediante el panel de control de la simulacién. A través de experimentos que
simufan el bloqueo con Tetradotoxina (TTX) y Tetraetil amonio {TEA).
Simplemente se aislan las derivaciones matemdticas de estas funciones, y se trazan

los graficos correspondientes. Esto equivale al blogueo de canales por métodos
bioquimicos.
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a veracidad del trazado de la conductancia del Potasio, se hace una

Se cambia el voltaje de fijacién a 100 mV y se ejecuta de nuevo lz simulacién. Se
afiade una funcién al entorno grafico, manejada a wavés del botdn <sobreponer>
para permitir dibujar varios trazos sobre un mismo grafico. De este modo, se
construye una familia de curvas en los paneles del lado derecho similares 2 los dela
figura 17. Dichos valores son equivalentes a los resultados obtenidos de manera
experimental por Hodking y Huxley. {figura 18).
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ad
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4,8. DISCUSION.



En el presente trabajo 1o se logrd la construccidn v desarrollo total de un modelo
con las caracieristicas completas de una neurona espinosa mediana. El principal
problema se encuentra el la caracterizacién de todas las conduCtancias presentes en
este tipo de célufa (Bower, 1995), aunque el comporta_tmento basico de los canales

de sodic y potasio, que dan sus principales caracteristicas, es el ya definido por
Hodkin v Huxley (1952 2-d).

Hasta aqui se lograron algortmos que pueden represenitar ia acuvidad electrica de
una céhula genérica con las dimensiones y la geometria de una neurona espinosa
mediana (Bargas, & 2l 1988, Galarraga, et o/ 1987; Surmeyer, etal 1989, 1991}, Uno
de los beneficios de uttlizar una herramienta como el simulador GENESIS @ es que
todo este trabajo sirve para sentar las bases de un modelo mas elaborado. Que

puede servir como soporte para construir a partir de ahi los elementos que faltan
(Bower, 1995, Bhalla, e ol 1992).

En este caso, €l modelo se apegz 2 la realidad en por lo menos con dos
caracteristicas: la primera es de indole anatomico respetando el tamafio v la
geometria observada en las muestras experimentales. La segunda es en el aspecto
electrofisioldgico, a nivel de las conductancias de sodio v potasio elementales.

El siguiente paso para agregarle mas realismo al modelo esia en la parte anatdmica,
pues es preciso agregar espinas dendriticas a los compartimentos construidos. Estas
deben de ser modeladas como compartimentos afiadidos, y con caracterfsticas
electrotonicas particulares (Calabresi er af 1987, Wilson 1984).

Posteriormente viene la parte del modelado de conductancias pariculares a la
célula. Estas pueden ser consideradas come un conjunto de vanables en lugar de
canales independientes (Kita er 2/ 1984).

Hay varios autores que han intentado hacer modelos tanto aislados como integrales
de neuronas espinosas medianas {Calabresi, eral 1987; Bargas, eral 1988; Galarraga,
et al 1987; Surmeter, 1989, 1991). Se han podido hacer avances integrando
conductancias, ¢ sinmlando estructaralmente a dichas células. Sin embargo el

problema principal ha sido la dificultad para integrar toda esta informacion en una
sola estructura uniforme (Bower, 1992).

En el caso del modelado con el software GENESIS @, se tiene la ventaja de que
estan ya considerados dichos factores, sin embargo incluirlos a detalle ouede lenar
de complejidad el desarrollo, v en el caso de los sisternas informéticos, la
complejidad induce a errores. Por esto a la hora de considerarse la construccidn de

oy
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un modelo completo de una neurona particular, deben implementarse muchos

escalones, donde se da opcion de identificar v corregir errores paulatinamente
(Bower y Beeman, 1992).

4.3. CONCLUSION.

Como ha sido demostrado en el procedimiento seguido para el desarrollo del
software presentado, es posible generar modelos a varios niveles de detalle, a partir
de datos experimentales de varios aspectos de la morfologia y funcién neural. Para
esto es necesario auxiliarse de herramientas de computo de gran escala, ast como de
lenguajes y sistemas operativos especializados.

El uso de simuladores de propésito general, como GENESIS ® permite la
flexibilidad de construir modelos que puedan irse modificando e integrando con

nuevos datos experimentales, y asi dingir los experimentos, para lograr un mejor
entendimuiento de 1a funcidn neural.

—
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5. APENDICES.

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

El movimiento 16nico tiene como referencia un espacio en tres ejes de
movimiento. Por simplicidad, se considerara sclo un sistema de una dimensidn, esto
¢$ asumiremos que s¢ mueven solo en el e X, Esa simplificacion es adecuada para
la mayoria de los sistemas bioldgicos, debido a que principalmente se trata de

describir ¢l movimiento a través de las membranas biologicas (Brestcher, 1973,
Thonston v Wy 1994).

Las primeras dos leyes tienen que ver con dos procesos: La difusion de las
particulas casadas por las diferencias de concentracion, ast como fa fuga por el
impulso que toman de iones causada por diferencias de potencial. La tercera ley
tiene describe la relactén entre los coeficientes proporcionales descritos por las otras
dos, es decir, el coeficiente de difusidn D, y el fa energia potencial 22224, Lz cuarta
ley manifiesta las reglas del principio de separacion bisica de cargas en los sistemas
violdgicos (Russell y Larena, 1992). Estas leyes son los fundamentos para
desarrollar herramientas matematicas que derivan en ecuaciones fundamentales en
la Neuroﬁsmlogla rales como la de Nemst-Planck, Nermst, Goldman-T{odgkin y
Katz; asi como las ecuaciones de equilibrio de Donan (Hodking v Huxley 1953 a-d,
Shepperd, 1992; Thonston y Wu 1994).

5.1.i. LEY DE DIFUSION DE FICK.

alc]

J
E ox

g =D

(A1)

Donde [ es el valor del flujo de difusidn {moléculas /seg * cmz) D es el coeficiente
de difumoa (cm?/segundo) y [C] representa fa concentracidn de iones (moléculas /
cm %) El signo negatvo indica que j fluye desde las zonas con més alta hasta a
zonas mas bajas de concentracién. Todo esto funciona para soluciones en dilucion.
De otra forma, debe ser manejada la variable de la actividad de los solutos
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{Jhonstony Wu 1994)

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

magnitad de tal gradiente, con una wnstante de proporcionalidad D.

512, LEY DEOHMPARATA DIFERENCIADE
POTENCIALES.

Las particulas cargadas, que en las células se representan por moléculas i6nicas,
se afectan en los sistemas bioldgicos por fuerzas adicionales; resultantes de la
interaccién de sus cargas eléctricas intrinsecas y los campos eléctricos que se
encuentran en su medio celular. El flujo de estas particulas en un campo eléctrico
puede ser descrito mediante la siguiente ecuacion:

J =3,E

protencial
ar \
Vs (A-2)

En donde ] oumoq €s la magnitud del flujo (molécdlas / seg*em?), 9, es la
conductmdad eléctrica (moléculas / B¥segundoom), £ es el campo electrlco

(V/cm)=-" o V es el potencial eléctrico {V), ¢ es la movilidad (cm?/V*seg), z es la
o

valencia del ion (sin dimensidn) v [C] es la concentracidn.

= —zC

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

5.1.3. LA RELACION ENTRE DIFUSION Y MOBILIDAD:,
COEFICIENTE DE EINSTEIN

Einstein en 1905 (Rusell y Larena, 1992} describi6 la difusién como un proceso de
movimiento aleatorio. Demostrd que la resistencia 2 la friccibn que se da en un
medio fluido es equivalente al impulso que tiene en sus constantes de difusion,

€y e

siempre v cuando haya un equilibrio termico. Relaciond estos dos factores -

movilidad y difusion, mediante:

.
—
(T



Donde k es la constante de Bolzmann (1.38 x 10 joules/*K), T es la temperatura
. ] J P
absoluta (°K), y q es la carga de la molécula { C).

Esta relacion formalmente define que fa difusién v la movilidad o potencial son
factores aditivos, debido a que las resistencias presentadas en el medio en que se
desarrollan ambos procesos son iguales. Esta definicion simplifica completamente
fas descripcicnes cuantitativas del movimiento de los iones en sistemas biologicos,
debido a que éstos cuando interactiian en células vivientes se influyen usualmente
tanto por sus valores de concentracién, como de sus diferencias de potencial.

5.1.4. NEUTRALIDAD ESPACIO-CARGA.

En un Volumen dado, las cargas totales de los catlones son aproxpnadanere
equivalentes a la carga total de iones, es decir:

Zz elC ZZ e[ ] (A-4)

Donde z{ es la valencia de las especies catibnicas de i; z)' es la valencia de las

especies anionicad de J; e es la carga de un ion monovalente; y [C] junto con [C]]
represengan concentraciones de ambas especies idnicas.

La neutralidad espacio-carga se SLgue en la mayor parte de las estructuras
bioquimicas en Jos seres vivos. La finica excepcidn se encuentra dentro de la misma
membrana celular, debido a la separacion de cargas (Thonston, 1995).
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5.2. APENDICE B. ECUACION DE HODGEKIN Y HUXLEY.

Para desarrollar una ecuacidn que permita describir el estade estatico y pasivo, es
decir, el valor del potencial de membrana con sus canales iénicos pasivos
{Goldman, 1943), es preciso contar con un modelo simplificado de los elementos
constituyentes de la membrana neural. Este esquema se puede ver representado en
la figura 1 nn el texto de este documento. Considerando los elementos de éste, se ha
construido un modelo matematico para calcular el valor del potencial en reposo
(Hiodking, e al. 1952 a-c). Inicialmente. Se consideré la presencia de solo dos iones
en el medio intra, y extracelular, en orden de poder simplificar los cilevios. Avnque
el algoritmo final permite agregar los iones que sean necesarios (Goldman, 1943)
debido a que hay mas canales pasivos de potasio de que sodio, el flujo de iones
acarreado por el K* es mucho mayor que el de Na* (g, es 20 veces mayor que gy,
decir 10x10°S comparado con 0.5x10°S, {Koester, 1992)). Dados estos valores,
junto con los puntos de equilibrio de Nernist de cada uno, se puede calcular V.

Considerando que V., es constante en el reposc de la membrana, la corriente neta
entra cada lado de esta, debe de ser cero, Asi que cuantitativamente en esta
situacidén Iy, es equivalente v opuesto 2 I,. Esto es, considerando solo el caso

hipotético dende la bomba de sodio potasio provoca un efecto electroneutral
{Koester, 1992).:

IMI = _’Ik 0 bien I;Vn + ]k = 0 (B—E}'

Con este concepto, se puede entonces calcular faciimente la corriente de sodio y la
de potasio en dos pasos. Primero, sumamos las diferencias de potencial por
separado entre cada ion. Por ejemplo, 2 medida que uno se ubica tanto afuera come
por dentro de la membrana, la diferencia de potencial del sodio es la suma de
diferencias a través del cambio entre la wmiente de equilibrio de sodio v 1z conduatancia
del mismo. (B, v g, respectivamente):

V, = E,+ M/g . (B-2a).

Y para el 1on Potasio:

Vm = Eﬁ + j/k/é (B-Zb)'
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Se ha de considerar aquila convencién de los signos derivados de V= ViV guern
Esto es, la corriente saliente de la membrana es posmva y la entrante negativa. En
este caso, se considera entonces la corriente de potasio como positiva, por ser de

adentro hacia fuera, y la de sodic negativa por ser inversa.

Despejando para el valor de corriente I:
]Nu = gna (I/m EN::) {B-3a)‘
I, =g, {B-3b).

De manera que la corriente ionica a través de cada una de las corrientes ilustradas,
es igual a la conductancia de cada especie multplicada por la fuerza neta del
potencial. Es decir, la conductancia para el potasio es proporcional al nimero de
canales abiertos de este idn, v la fuerza neta del potencial equivale 2 la diferencia
entre V. v E,. Si el potencial de membrana es mas positivo que el potencial de
equilibrio del potasio, {como sucede en relidad: E, = 75 mV aproximadamenze).
La fuerza neta es positiva (saliente). Y en el caso contrario, negativa {entrante).

Partiendo de la ecuacidn B-1 se observa que la suma de corrientes de sodio y

b
potasio, en el caso hipotético mencionado, equivale a cero. Puede sustituir estos
valores (INa e Tk) por las ecuaciones B-3a y B-3b, obtieniendo:

ge*Vu—Evirg W, - E)=0
Simplificando:
V20— Ene 8t V, 80 ~E ¥ 2,,)=0
Y acomodando:
Vilgn + 2= Bu * g )+ (B 20) (B-4)

Despejando V_, se obtiene ¢l valor para el potencial de membrana en reposo

(Hodgkin et. al, 1952):

p o B )+ (B * k) (B-5)
Ene T 8

La solucidn de dicha ecuacién indica que V_ tendra soluciones que siempre
tenderan a acercarse al valor de la "bateria" que esté asociada con la mayor
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onductancia. Cuando la membrana esta en reposc, usuzlmente V es negativo (o
cere, Wpend;endo de la convencidn usada). Esto es considerando  la membrana
como i se tratara del circuito equivalente mostrado en la figura 1. Esto se confirma
al observar el comportamiento de esta ecuacion cuando hay un potencial de accién.
En este caso, la conductancia de potasio se conserva, como es sabido, al inicio del
evento, y la del sodio, se aumenta hasta 500 veces su valor inicial. Substituyendo
estos nuevos valores de gy, en la ecuacién (B-5) se obtendrin valores muy por
encima de la linea de reposo, acercandose mucho mas a Ey,.

El potencial de membrana no solo tiene conductancias para sodio v potasio, SN
que también para Cloro {Koester, 1992). De manera que para que la ecuacién quede
mas completa, es preciso agregar esta variable 2 la ecuacidén general Usando el

mismo procedimiento en las especies idnicas previamente manejadas, obtenemos:

% :EEE*EE)‘F_&E_J_C??"?)_’T{EW *gu1) (B-6)
" Ene T & T8¢

La contribucion entonces al valor del potencial de membrana de cada baseriz 16nica
se da en funcidn de la conductancia o la permeabilidad de la membranz 2 cada idn
en particular, S$i ésta varia grandemente para algano de ellos, el potencial de
membrana tendrd 2 desplazarse hacia este valor. Los ones de cloro a menudo
tienden 2 tener canales pasivos distribuidos en toda la membrana, por lo que a
excepcién de casos muy particulares, no tienden a tener compuentas dependientes
de voltaje, que provoquen cambios en los valores de la ecuacién{Koester, 1992). Sin
embargo, considerando que es una esPecie con carga neta negativa, opuesta al sodio
y al potasio, tenden a influir mucho en el valor general de V = (Shepperd, 1992).

Por dldmo, es de considerar que en condiciones reales, ¢l repose de una célula es
bastante relativo. Existe una fige de iones de manera constante, dada por una
estructura proteica conocida como bomba sodio- pofeuo Para evitar ¢l agotar las
proporciones intra y extracelulares de cada especie 16nica, dicha bomba extrac Nay
ingresa K (INa®™ Y K*) ala célula. Las correntes producidas por esta actividad,
deberian ser equivalentes y opuestas a los valores pasivos (Shepperd 1992). Sin
embargo, el bombeo es electrogénico, se intercambian tres lones de sodio por cada
dos de potasio (Koester, 1992).
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El efecto de esta actividad es lograr un valor de potencial de membrana ligeramente
mas negativo, esto asegura una contnue diferenciz entre cada especie idnica.

Considerando entonces que L, = -I' , siendo esta Gltima la cordente activa de la
bomba de sodio-potasio, tenemos:

I, / I\ / 3 . ' 1
%k=[’u1= :/g Sl.eﬂdo INA=INaEIk=Ik<B-7)



5.3. APENDICE C. METODOS NUMERICOS DE
INTEGRACION.

A fin de explicar las circunstancias que determinan la forma de elegir y resolver las
técnicas de integracién numeérica usadas en este trabajo, se explican a continuacién

las que son usadas mas comunmente. Se encuentran mas detalladas en el
documernto de Mascagni (1989).

Retomemos e} elemplo expresado en el capitulo 3, donde se planea una solcién
P P

apareando las ecuaciones 69 y 68, para generar la que posteriormente fue la
ecuacion 79:

dy

—d" = flt. vy, Ve Vs ) siendo i=1,... ,N. (79)

Para stmplificar la notacién, se ignora el subindice i, v se escribe en una forma
general que sera resuelta como:

Y _ (80)
a7t @ LoV

a2 dependencia en el tiempo t usualmente se encuentra implicita dentro de la
funcién de tiempo de cada una de las y's. Por ejemplo, en la ecuacién inicial los

potenciales de membrana en los compartimentos adyacentes ¥, y ¥, , asl como ias

de G, y de 1., dependen todas en t. Los métodos para resolver este tipo de
algoritmos se dividen en dos: Explicitos e implicitos.

Méodos Explicitos.

Se les denomina ast debido a que los resuitados obtenidos en cada integracibn
det algorimo son obtenidos expliciramente en términos de funciones a partir de
valores previos.

Progresicn de Euler

Es el mas simple de los méodos numéncos usados. Parz la solucidn de la

mencionada ecuacion 80, para un incremento de tiempo At, aproximamos ¥t + 4t
de Ia siguiente manera:



vie+an=yin+ floa (C.1

ey

Esta aproximacién es equivalente 2 mantener sola la primera derivada de una
espansion de la lamada Seric de Taylor (Mascagni, 1989).

L HOE LY e (€2)

dy
W+ A =yle)+ 7 AL+ + !
Los valores que involucran el construir derivadas de grado alto pueden ser bastante
largos. Esto lleva 2 que este procedimicnto puede volvers inestabilidad, dando poco
precisos v con aproximaciones pobres a las soluciones reales. Aunque es prictico

para simulaciones gruesas, es €l menos usado en el software desarrollado en el
presente trabajo.

Mé Bashf

Este método aprovecha las derivadas de alto grado, que de otra manera tienden 2
perderse. Se hace uso de los valores que previamente va tomando /{ ¢ / en su
aproximacion a vyt + ). Su despeje general es:

vt + an)= y(0)+ adla, £+ a f - ar)+ a, Fe =288} + v a, fle—nat))  (C.3)

Donde los coeficientes 2, pueden ser obtenidos si se despeja f (t - nt Jen una serie
de Taylor, v st se compara la ecuacién Clconla C2.

Si evaluamos f por 7 veces previas, como se hace en la ecuacién C.3, podemos
definir este algoritme como una ecuacién de Adams-Bashforth de (n+1) orden. En
cémputo se pueden realizar ecuaciones hasta de 15vo. orden. Estos métodos son

bastante eficientes. Se logra mas precisién al aprovechar la informacidn que se libera
en las instancias previas.

Se dice que un procedimiento de este tipo tiene un error de redondeo pequefio
(Crook, Sharon 1997). Esto es debido a que ¢l error de | unprecmon inducido por los

incrementos de t es minimo. Sin embargo, el uso repetido de estas ecuaciones puede
provocar #n eror acrado. (Mc Gregor, 1987).

De manera que estos métodos tienden a dar los mejores resultados si la variacion de
£ () subsiguiente es muy pequefia y ne es abrupra. En caso contrario, es preciso

-
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wtilizar un mérode de orden inferior.

Me nengl Euler

Este es el que se usa mas comin mente en las simulaciones matemdticas en
cdmputo (Me Gregor, 1987). Su eficiencia y precision depende de ef hecho de que
las ecuaciones que requieren resolverse tipicamente tienen la forma siguiente:

dy

Y 4-By
di ’

Aunque A y B pueden depender de Y ¥ T en muchas formas, incluso con cierta
complejidad, se puede observar que el caso especial donde f (¢ ) = A -By esen
realidad una considerable simplificacion de el problema a resolverse, Para un

incremento de tiempo t, se puede aproximar la solucidn en un tiempo ¢ +t,
mediante:

vt = 2= + (4, J1- D) (C.4)

Donde se define:

D=e™ (C.5)

Este valor se obtiene del hecho de que hay una solucién exacia para la diferencial
que se construye cuando Ay B son constantes. En este caso, se puede verificar por

sustitucién la expresidn del valor de y en el tiempo t, en términos de dicha
expresidn en un tempo t, usando ia relacion:

A - o
y{fz):y(ﬂ}e—fi(a-n} . 7B (1 _gRl2 r])} ‘\{:.6)
En la realidad, tanto A como B usuaimente no son constantes. Sin embargo, si
asumimos que cambian muy poco entre el tempo t7 =ty 12 = r + 4ht, podemos
usar este resultado para obtener la solucién aproximada dada anteriormente.
Aunque es complejo analizar rigurosamente el error intorducido par esta

aproximacién, en la prictica se observa que las muestras son bastante mas
aproximadas a los modelos biolégicos g

hioio ue contienen anales activos y UNOS pocos
COMpArtimentos.



Mérodos Implicitos.

Regresién de Euler,

El modelo de la regresién de euler se expresa de Ia siguiente manera:
oo+ ad)=ylej+ fle+ ac)ae (C.7)

En ¢l caso de los mérodos implicitos, el lado derecho de la ecuacion involucra una
funcidn a partir del valor obtenido de vy, el cual atn no ha side determinado. De
manera que la expresién C.7 da una defmicion implicita de y {t + At ) mas que una
expresibn explicita que va a ser evaluada. Esio significa que necesitamos algin
meétodo adicional para resolver fas ecuaciones que se generan en cada integracidn.
El error acumulado en este tipo de procedimicntos es mucho menor que un
método implicito, a pesar de la mayor complejidad del algoritmo(Mc Gregor 1987).
Método de Crank-Nicholson,

Aderns de la regresitn de Euler, existe disponible otro método implicito. Este estd
basado en la llamada regla trapezoide de la integracidn numérica (Mascagni, 1989},
Es en realidad un promedio entre los métodos de regresién y progresion de Euler
que pretenden equilibrar los errores a través de una cancelacidn parcial. Esto se da

debido a que los términos de Ia segunda derivada son iguales v opuestos en su
segunda aproximacion, de la siguiente manera.

y(t+Af):y(f)+(f(f)+(f(f)+NDA%
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Copyright 1988, 1989, 1990, 1991, 1992, 1993, 1994, 1995, 1996, 1997 by the
California Institute of Technology.

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

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

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

Traduccidn:

Se otorga permiso para copiar, modificar, y distribuir este programa y su
documentacidn para cualquier propdsito sin ningin costo. A condicidn de que la
presente notificacion de derechos sea mostrada en todas las copias de este, v la
respectiva documentacion. El nombre del Insututo Tecnoldgice de California no
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responsable sobre la eficacia de este programa para todos los propdsitos. Es
provisto "tal cual” sin garantla explicita o implicita.

Algunos componerntes estan bajo licencia y derechos de sus instinuciones originarias,
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