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Abstract

The precise quantification of the passage of time is essential for executing motor commands
efficiently in the presence of different sensory events, so that we can adapt to the demands of the
environment. Furthermore, the ability to generate rhythms of different tempos is a characteristic of
human musical cognition. Recently, it has been found that Non-Humans Primates (Macaca mulatta)
are capable to predictively synchronize to different tempos. Previous studies have shown that the
medial premotor cortex (MPC) of macaques can represent different aspects of temporal processing,
yet the neuronal population code behind rhythmic tapping remains largely unknown. Therefore, in
the present work we analyzed the extracellular single unit activity and neuronal population dynamic
of hundreds of MPC (medial premotor cortex) neurons from two Rhesus monkeys performing a
synchronization task (ST), synchronizing their movements to an auditory or visual metronome.

We found that the rhythmic synchronization capabilities of monkeys showed a strong bias towards
visual metronomes, with rhythmic tapping being more precise and accurate than with auditory
metronomes. On the other hand, a detailed analysis on the neural population activity in the MPC
and on the neural patterns of activation showed the following shared properties across modalities:
(1) the circular dynamics of the neural trajectories and the neural sequences form a regenerating
loop for every produced interval, producing a relative time representation; (2) the trajectories
converge in similar state space at tapping times while the moving bumps restart at this point,
resetting the beat-based clock; (3) the tempo of the synchronized tapping is encoded by a
combination of amplitude modulation and temporal scaling in the neural trajectories, which at the
level of neural sequences relates with a mixture of an increase in the number of engaged neurons,
larger recruitment lapses between neurons, and a rise in the duration of their activation periods.
We found that, the modality induced a large displacement of the neural trajectories without greatly
altering their cyclical organization, duration dependent changes in amplitude and temporal scaling,
nor the tap separatrix behavior. Finally, these later results are in line with the notion of a modality
dependent tonic external input that produced a divergence in the cyclic neural trajectories to
different subspaces. Thus, our results suggest that the interaction between the amodal internal
representation of pulse within MPC and a modality specific external input generates a neural
rhythmic clock whose dynamics produce the differences in temporal execution between the
auditory and visual metronomes.



Resumen

La cuantificacion y la codificacidon temporal son esenciales para que nuestros comandos motores se
ejecuten de manera eficiente en presencia de diferentes eventos sensoriales, de tal manera que,
podamos adaptarnos a las demandas del entorno. Se ha descrito que, la capacidad de generar ritmos
de diferentes tempos es una caracteristica de la cognicidon musical humana. Recientemente, se ha
encontrado que los primates no humanos (Macaca mulatta) son capaces de sincronizarse de forma
predictiva con diferentes tempos. Estudios previos han demostrado que, la corteza premotora
medial (MPC) de los macacos puede representar diferentes aspectos del procesamiento temporal,
sin embargo, el cddigo neuronal poblacional que subyace el golpeteo ritmico sigue siendo en gran
parte desconocido. Por lo tanto, en este trabajo, analizamos la actividad unitaria extracelular y la
dinamica poblacional neuronal de cientos de neuronas de la MPC de dos monos Rhesus que realizan
una tarea de sincronizacién (ST), sincronizando sus movimientos a un metrénomo auditivo y visual.

Encontramos que la capacidad de sincronizacidn ritmica de los monos mostrd un fuerte sesgo hacia
los metrénomos visuales, con un golpeteo ritmico mas preciso y exacto que con los metronomos
auditivos. Por otro lado, un andlisis detallado de la actividad de la poblacién neuronal en la MPCy
de los patrones neuronales de activacion mostrd las siguientes propiedades compartidas entre
modalidades: (1) la dinamica circular de las trayectorias neuronales y las secuencias neuronales
forman un ciclo de regeneracién para cada intervalo producido, generando una representacion de
tiempo relativo; (2) las trayectorias convergen en un espacio de estado similar en los tiempos de
golpeteo, mientras que las secuencias neuronales empiezan de nuevo en este punto, reiniciando el
reloj basado en el pulso; (3) el tempo del golpeteo sincronizado esta codificado por una combinacién
de modulacién de amplitud y escalamiento temporal en las trayectorias neuronales, que a nivel de
secuencias neuronales se relaciona con una mezcla de un aumento en el numero de neuronas
comprometidas, mayores lapsos de reclutamiento entre neuronas, y un aumento en la duraciéon de
sus periodos de activacién. Encontramos que la modalidad indujo un gran desplazamiento de las
trayectorias neuronales sin alterar en gran medida su organizacidn ciclica, los cambios dependientes
de la duracién en la amplitud y la escala temporal, ni el comportamiento del separtiz de tap.
Finalmente, estos resultados estan de acuerdo con la nocién de una entrada externa tdnica
dependiente de la modalidad que produjo una divergencia en las trayectorias neuronales ciclicas a
diferentes subespacios. Por lo tanto, nuestros resultados sugieren que la interaccidn entre la
representacién interna amodal del pulso dentro de MPC y una entrada externa especifica de la
modalidad genera un reloj ritmico neuronal cuya dindmica produce las diferencias en la ejecucién
temporal entre los metrénomos auditivos y visuales.



Introduccion

Los seres humanos tenemos la capacidad natural de extraer eventos periddicos sobresalientes de
secuencias de sonido, llamados beat o pulsos, y de alinear de manera predictiva los movimientos
con este pulso (Honing, 2012; Merchant, Grahn, et al., 2015). Esto se conoce como percepciény la
induccion del ritmo (uso de un movimiento predictivo para seguir un ritmo) y son caracteristicas
fundamentales de la musica y la danza. Las habilidades cognitivas para llevar a cabo estas conductas
dependen de una representacidon cerebral interna del pulso que implica la generacién de
expectativas temporales regulares (Balasubramaniam et al., 2021). Estudios recientes han mostrado
que el pulso interno se asigna directamente a la temporalizaciéon de la induccién del de los
movimientos, generalmente medidos como tapping (movimientos de golpeteo) o movimientos de
cabeceo (Lenc et al., 2021). Sin embargo, se desconoce en gran medida el sustrato neuronal que
permite la sincronizacidn ritmica. Las conductas ritmicas se manifiestan de forma general tanto en
seres humanos como en animales. Sin embargo, aun se desconocen si los mecanismos cognitivos
gue subyacen a los comportamientos ritmicos especificos observados en diferentes especies estan
relacionados.

De acuerdo con la literatura, la sincronizacion a un ritmo es la habilidad de armonizar los
movimientos de diferentes partes del cuerpo a un pulso regular o ritmo musical, permitiendo una
respuesta sincrona a este pulso durante el baile o la interpretacién musical en un
conjunto(Merchant, Grahn, et al., 2015; Phillips-Silver & Keller, 2012; B. H. Repp, 2005; B. H. Repp
& Su, 2013). Existen dos mecanismos principales que determinan la sincronizacion sensoriomotora:
la anticipacidon temporal y la adaptacion (Mills et al., 2015; van der Steen & Keller, 2013) . La
anticipacion temporal es un proceso predictivo donde los mecanismos neuronales extraen
informacién de los patrones regulares de un estimulo para planear y coordinar una secuencia de
movimientos (van der Steen & Keller, 2013). Por otro lado, la temporizacidn adaptiva es un proceso
reactivo donde la informacién pasada (Mills et al., 2015) se usa para generar correcciones a partir
del error, permitiendo al sujeto responder a variaciones en el tiempo de los estimulos al ajustar la
temporizacién de sus movimientos.

Estudios recientes han ligado estructuras especificas, tanto corticales como subcorticales, con
actividades que requieren una coordinacion temporal estricta en la escala de tiempo de los cientos
de milisegundos, tales como: ejecutar o escuchar musica (Merchant, Grahn, et al., 2015; Merchant
& Honing, 2014a; Zatorre et al., 2007), la danza, la percepcion y generacion del habla (Assaneo et
al., 2021; Wilson et al., 2004). Ademas, estudios de imagen funcional en humanos sugieren que el
sustrato neuronal del pulso se encuentra en el sistema motor, incluyendo las areas premotoras
mediales (MPC: SMA y pre-SMA) y los ganglios basales (Grahn & Rowe, 2009; Sanchez-Moncada et
al., 2020). Existe evidencia que sugiere que la percepcién y estimacion del tiempo dependen de la
activacion de regiones motoras que simulan acciones regulares de manera predictiva (Cannon &
Patel, 2021; Merchant & Yarrow, 2016).

Para el estudio de movimientos ritmicos en la escala de los cientos de milisegundos una tarea
ampliamente utilizada es la tarea de sincronizacién. Esta tarea consiste en la presentacidon de



estimulos visuales o auditivos a intervalos regulares en donde el sujeto debe presionar un botdén de
manera intermitente siguiendo los estimulos presentados.

En este trabajo se analizd la neurofisiologia y el papel de la dindmica poblacional neuronal de la MPC
en la codificacién de informacién temporal utilizando ritmos isdcronos con un metrénomo sensorial
auditivo y visual. El trabajo se divide en dos enfoques: por un lado, en la descripcion del
comportamiento de los monos durante la tarea de sincronizaciéon; mientras que, por otro, en el
analisis de la codificacidn de la poblacional en el contexto de sistemas dindmicos.



Antecedentes

El tiempo

El tiempo es el sustrato de nuestras vidas, nuestra percepcion del paso del tiempo da forma a cada
aspecto de nuestra experiencia de vida. Ademds, es un pardmetro esencial para la ejecucion
coordinada de las acciones motoras y su procesamiento es multimodal, lo que implica, que el
cerebro cuantifica intervalos definidos por estimulos diversos y genera comandos para desplegar la
conducta motora voluntaria durante la musica, la danza y el lenguaje. De hecho, estudios de imagen
funcional han mostrado que el sistema motor esta directamente implicado en la cuantificacion del
paso del tiempo en el orden de los milisegundos. Sin embargo, a pesar de su importancia para la
conducta y la percepcién, las bases neurales de la cuantificacion temporal es tema de multiples
estudios en la actualidad.

Escalas del tiempo en los sistemas bioldgicos

Con el paso del tiempo, los organismos han desarrollado diferentes sistemas de escalas temporales
que les permite identificar el tiempo que transcurre entre los estimulos que percibimos para
adaptarnos al medio ambiente (ver Figura 1). Existen sistemas altamente especializados como el
nucleo supraquiasmatico, en la base del hipotdlamo, el cudl es el reloj maestro de los ciclos
circadianos en los mamiferos(Martha U Gillette, 1991; L. Zhang et al., 1995). Este reloj central se
encarga de regular la actividad metabdlica, hormonal y conductual durante el dia (Evans, 2016;
Schibler & Sassone-Corsi, 2002), asi como, de sincronizar a los osciladores periféricos que se
encuentran dentro de las células de distintos tejidos. Estos osciladores periféricos se regulan por un
mecanismo transcripcional controlado por el asa de sefiales de los genes CLOCK-BMAL1 PER/CRY
(Evans, 2016; Reppert & Weaver, 2002).

En la escala de las decenas de milisegundos hasta los segundos se constituye la informacién sensorial
y motora donde se llevan a cabo una gran variedad de conductas complejas tales como la
comprension y produccion del habla (Assaneo et al., 2021; Zatorre & Binder, 2000), calcular el
tiempo de contacto para una actividad motora (Merchant & Georgopoulos, 2006a) , sincronizar los
movimientos del cuerpo al ritmo de la musica (Cross et al., 2006) y hasta la percepcién musical
(Zarco et al., 2009) . Se tiene conocimiento que, el procesamiento temporal en esta escala implica
la interaccion coordinada de un circuito principal distribuido durante la generacidn y percepcién
ritmica emerge de interacciones de un circuito principal distribuido, Corteza -Ganglios Basales-
Talamo (CBGT), con regiones cerebrales especificas que proveen sefales necesarias para
temporalizar eventos (Merchant, Harrington, et al., 2013).

Por otro lado, en lo que concierne a la escala temporal de las fracciones de los milisegundos, se
involucra la medicion del tiempo para la localizacidn de la fuente de un sonido. La diferencia del
tiempo en el que llega un sonido a ambos oidos es parte de la informacién usada por el cerebro para
estimar la localizacion de la fuente del sonido Las neuronas del complejo olivar superior en
mamiferos son las encargadas de medir esta divergencia en microsegundos de la activacién
excitatoria biaural de ambos oidos (Goldberg & Brown, 1969).
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El tiempo a través de diferentes escalas. Diferentes dreas del cerebro estdn involucradas en la medicion del tiempo a
diferentes escalas. En el rango de las horas el nucleo supraquiasmdtico (NSQ) se considera el reloj principal de los ciclos
circadianos como el ciclo suefio-vigilia. Mientras tanto, en la escala de los cientos de milisegundos, se ha propuesto que el
circuito corteza-ganglios basales-talamo (CGBT). En el otro extremo, el complejo olivar superior estd involucrado en la
deteccion de diferencias temporales en la escala de los microsegundos en las sefiales acusticas que son recibidas por las
cocleas izquierda y derecha para la localizacién espacial de los sonidos.

Neurofisiologia del tiempo en los cientos de milisegundos

La flexibilidad humana para percibir y entrenar piezas musicales complejas con una estructura
métrica sofisticada parece ser especifica de la especie (Fitch, 2013) . Sin embargo, estudios de
comportamiento y EEG en macacos sugieren fuertemente que los monos poseen toda la maquinaria
audiomotora para percibir y entrenarse a metrénomos isécronos (Crowe et al., 2014; Honing, 2012;

Honing et al., 2018).



Entender cémo se lleva a cabo el procesamiento temporal es de fundamental indole para la
ejecucién de muchas funciones cognitivas y motoras. Por ejemplo, utilizando tareas de tiempo
ritmico se han realizado comparaciones de los diferentes aspectos del procesamiento temporal para
tener un entendimiento de los mecanismos neuronales que conllevan. Las habilidades ritmicas
pueden evaluarse con tareas de percepcidon tanto explicitas como no implicitas. Las explicitas
involucra al sujeto a realizar estimaciones de las propiedades temporales, tal como la duracidn del
estimulo o del periodo inter-estimulo. Las estimaciones de la duracién del estimulo o del periodo
inter-estimulo son provistas por los sujetos de forma de discriminaciones perceptuales o respuestas
motoras (J. Coull & Nobre, 2008). Tanto la estimacion de la duracion de un estimulo, asi como le
prediccién temporal de un evento requieren de una representacion métrica del tiempo, donde Ila
temporalizacion de un evento pueda ser medida en una escala continua. De igual manera, la
categorizacion y discriminacion temporal requieren de una representacién ordinal del tiempo,
donde el tiempo relativo entre una secuencia de eventos se pueda comparar de forma categdrica
(J.T. Coull et al., 2011). Por otro lado, las tareas de tiempo implicito implican una activacion sin una
instruccién de tiempo especifica, siempre que la informacién sensoriomotora esté estructurada
temporalmente y pueda usarse para predecir la duracién de eventos futuros (J. Coull & Nobre,
2008). Sin embargo, los estimulos sensoriales o respuestas motoras se encuentran dentro de un
esquema temporal estricto.

La complejidad del procesamiento de la informacion temporal para la percepcidn, aprendizaje-
memoria y el control motor voluntario depende de una red compleja de dreas corticales en los
I6bulos parietal y frontal, asi como en los ganglios basales y el cerebelo(Merchant, 2014).

Aun cuando se desconoce totalmente el mecanismo de medicidn del tiempo para la escala de los
cientos de milisegundos, cada vez existe mas evidencia de que el mecanismo central de
temporalizacién es una red distribuida recurrente corteza-ganglios basales-talamo, asi como un
conjunto de estructuras contexto dependientes que se reclutan de acuerdo con el contexto de la
tarea en ejecucién (Merchant, Harrington, et al., 2013). Esta red central se activa durante las tareas
de percepcidon temporal, asi como en las de temporalizacion motora (Schubotz et al., 2000) , incluye
las dreas de la corteza premotora medial (el drea motora suplementaria [SMA] y el area motora pre-
suplementaria [pre-SMAJ), asi como el neoestriado, el globo pélido y el tdlamo motor.

En trabajos anteriores de nuestro laboratorio se han encontrado grupos de neuronas cuya actividad
estd relacionada con la medicidn del tiempo, asociada principalmente a los movimientos realizados
durante una tarea de sincronizacidon-continuacién mientras se realizaron registros en la corteza
premotora medial de monos (Merchant et al., 2011). Las neuronas de la MPC estan sintonizadas a
la duracién y el orden secuencial de movimientos ritmicos producidos ya sea en sincronia con un
metrénomo o guiados por un ritmo enddgeno (tarea de sincronizacién-continuacién), (Crowe et al.,
2014; Merchant, Pérez, et al., 2015b). Ademas, estudios recientes muestran que los monos generan
movimientos de golpeteo anticipandose al metrénomo y ademas pueden cambiar de forma flexible
el tempo de su movimiento ensayo-a-ensayo, cubriendo un rango de 400 a 1000 ms (Gamez et al.,
2018; Garcia-Garibay et al., 2016; Takeya et al., 2017). Asimismo, los monos pueden aumentar los
patrones a una secuencia auditiva isécrona, lo que sugiere que tienen la capacidad de generar un
ritmo subjetivo simple sobre una secuencia auditiva regular (Ayala et al., 2017; Criscuolo et al.,
2021). Con estos estos hallazgos se respalda la hipdtesis audiomotora gradual que sugiere que la
sincronizacién basada en pulsos surgidé gradualmente en los primates, y alcanzd su punto maximo



en los humanos gracias a un sofisticado circuito audiomotor, y que ademas se encuentra en los
macacos debido a la estrecha interaccién entre MPC, los ganglios basales y la corteza auditiva y que
sirve para la regularidad temporal.

Ritmos y la tarea de sincronizacién

El ritmo es una secuencia de eventos en el tiempo o un patrén de multiples intervalos de tiempo
demarcados por los inicios de esos eventos (Leow & Grahn, 2014). El procesamiento de una sola
duracidn (por ejemplo, la discriminacién de la duracidon) se considera una parte muy fundamental
de las habilidades de temporalizacién (Dalla Bella et al., 2017), y puede disociarse del procesamiento
de una secuencia de multiples intervalos (Merchant & Honing, 2014b) . De aqui en adelante, nos
centramos en la percepcion y produccion de secuencias ritmicas.

La percepcién del ritmo musical involucra la percepcién a un pulso periddico en secuencias de
sonido espectro temporalmente complejas. Los oyentes a menudo expresan su percepcion del pulso
moviéndose ritmicamente en sincronia con el pulso, por ejemplo, moviendo la cabeza, haciendo un
movimiento con los pies o bailando. Dicho en una forma mas sencilla, el ritmo es lo secuencia que
generamos cuando golpeamos con el pie, manos al momento de escuchar musica. Los estudios de
laboratorio en los que se utilizan estimulos y tareas arbitrarias y controladas (por ejemplo, ritmos y
comportamientos ritmicos que no se encuentran en el entorno natural o en el comportamiento de
una especie) pueden ser muy eficaces para estudiar los mecanismos cognitivos que subyacen a la
produccién y percepcion de los ritmos.

En el laboratorio utilizamos uno de los paradigmas experimentales mas utilizados en neurociencias
para estudiar la produccidn ritmica; tarea de sincronizacion - en donde se les pide a los sujetos que
realicen movimientos siguiendo un ritmo (evento sensorial) externo, usualmente un metrénomo
(auditivo o visual) isdcrono. Para poder llevar a cabo este tipo de tareas es necesario cuantificar el
tiempo que transcurre entre eventos y extrapolar la informacion temporal generada para predecir
cuando ocurrira el siguiente evento (Zarco et al., 2009). Ademds, la tarea de sincronizacién es un
paradigma popular gracias a su simplicidad y larga historia (B. H. Repp, 2005). La caracteristica
principal en este tipo de tareas es que la sefial externa y la respuesta esperada son periddicas y la
ejecucion adecuada para resolver el paradigma se requiere de coordinacién temporal de un ritmo
motor con un ritmo externo (Mates et al.,, 1992). Por lo tanto, los mecanismos bdasicos de la
sincronizacién sensoriomotora son comunmente estudiados usando esta tarea siendo de suma
importancia los resultados para la ejecucién musical, comprensién del lenguaje, la danza y los
deportes.

Es bien sabido que, en las tareas de reproduccién ritmica guiada por un metrénomo, los humanos
usualmente presentan asincronias (diferencia de tiempo entre el evento motor y el inicio del
estimulo externo) promedio negativas, en especial para estimulos auditivos (BrunoH. Repp & Penel,
2004). Lo que significa que, estan anticipando sus movimientos a la aparicién del estimulo. En
cambio, los monos han mostrado tener asincronias positivas arriba de 300 milisegundos en una
tarea de SCT (Zarco et al., 2009). Complementando lo anteriormente mencionado, las asincronias
se modifican a favor de la retroalimentacién auditiva en el momento de la ejecucidn motora, que
en nuestro caso es un tap. Finalmente, en un trabajo reciente de nuestro laboratorio, en una tarea
de sincronizacion visual, se describi6 como un entrenamiento en el que el mono recibid



retroalimentacion inmediata sobre el tiempo de su movimiento con respecto al metrénomo, le
permitid realizar movimientos con asincronias negativas (Gamez et al., 2018) .

Sincronizacion a un metronomo sensorial auditivo y visual

Muchos estudios han analizado la capacidad de sincronizacion humana en tareas de sincronizacion
sensoriomotora (SMS), en donde los sujetos sincronizan sus movimientos con un ritmo externo
visual o auditivo. Durante mucho tiempo se ha demostrado que el sistema auditivo es mas adecuado
para guiar comportamientos temporales que el sistema visual (Comstock et al.,, 2018). La
comparacion de diversos trabajos de investigacidn entre los metrénomos auditivos y visuales
revelan que la sincronizacion del movimiento es menos variable y puede ocurrir a velocidades mas
répidas con los metronomos auditivos (Loras et al., 2012; BrunoH. Repp & Penel, 2004). Por otro
lado, la sincronizacién visomotora mejora cuando se sincroniza con un metrénomo visual periédico
(Hove & Keller, 2010).

El estudio de las bases neuronales con respecto al procesamiento temporal auditivo y visual se ha
convertido en un gran reto debido a los multiples subprocesos de procesamiento, que incluyen:
SMS, procesamiento temporal de intervalos, procesamiento temporal del ritmo, percepcién del
tiempo, etc. Estudios recientes han demostrado que el procesamiento temporal a través de las
tareas y las modalidades sensoriales depende fundamentalmente del sistema motor (B. H. Repp &
Su, 2013; Wiener et al.,, 2010; Zatorre et al., 2007). Esta red motora incluye el darea motora
suplementaria, la corteza motora primaria, la corteza premotora lateral, el cingulo anterior, los
ganglios basales y el cerebelo (B. H. Repp & Su, 2013). Se tiene conocimiento de que la percepcion
auditiva del ritmo activa el sistema motor y estd intimamente ligada al movimiento (lversen &
Balasubramaniam, 2016; Janata et al.,, 2012; Ross et al., 2016). Por otro lado, el SMA estd
fuertemente implicada en la temporalizacién motora (J. T. Coull et al., 2011, 2016; Merchant &
Yarrow, 2016) y en conjunto con la pre-SMA se propone como un posible hub de integracion
(Schwartze et al., 2012). Las regiones subcorticales estdn altamente activas durante la percepcion
del tiempo (Wiener et al., 2010), procesamiento de intervalos (B. H. Repp & Su, 2013) vy
procesamiento temporal ritmico(J. T. Coull et al., 2011; Grahn & Rowe, 2009; Hove et al., 2013;
Wiener et al., 2010). Mientras que SMS visual activa muchas de las mismas regiones motoras que
SMS auditivo algunas activaciones son especificas para el sistema visual (Araneda et al., 2017; Hove
et al., 2013). La corteza visual muestra actividad relacionada con el procesamiento temporal de
intervalos y que ademas sigue la propiedad escalar, de tal manera que, el tamafio de errores en la
escala de la corteza visual es proporcional al tamafio del intervalo que se esta temporalizando de
acuerdo con la ley de Webber (Hussain Shuler, 2016). Existe evidencia de que la corteza visual
desempeiia un papel fundamental en procesamiento temporal ritmico para la prediccidn del inicio
de los ritmos (Comstock & Balasubramaniam, 2018). Activaciones adicionales de la corteza visual
en las tareas de procesamiento temporal y en conjunto con los resultados de conducta sugieren que
la precisién de temporalizacién en el procesamiento visual puede compararse con el sistema
auditivo debido a las exigencias computacionales para procesar la informacion espacial visual y la
informacién temporal.



Conectividad y organizacion del sistema visual-auditivo con la corteza parietal

Corteza Parietal

La corteza parietal posterior (PPC) es considerada un area de asociacién y estd compuesta por
subregiones que se encargan de la integracién de informacién de muchas modalidades sensoriales
(visual, auditiva y somatosensorial) (LaMotte & Mountcastle, 1979; Mazzoni et al., 1996) para
desarrollar representaciones cognitivas del espacio como, atencién, transformacion de coordenadas
y entradas sensoriales. La PPC recibe sefales sensoriales de modalidades visuales, auditivas,
vestibulares y somatosensoriales. Se sabe que la PPC estd implicada en funciones cognitivas de alto
nivel relacionadas con la accion. Entre estas funciones cognitivas superiores se encuentra la
formacidén de intenciones o planes tempranos de movimiento. Estas intenciones de movimiento
estdn segregadas en la PPC dentro de regiones especializadas para la preparacién de movimientos
sacdadicos, alcances y agarres. Ademads, se ha reportado que la PPC es parte del mecanismo neuronal
gue subyace en la toma de decisiones. Entonces, la PPC no solo representa multiples marcos de
coordenadas utilizando informacidon multimodal, sino que también es parte de un circuito integrado
involucrado en los mecanismos de atencién espacial, la toma de decisiones y la preparacién del
movimiento, como se menciond anteriormente. Es claro que esta drea es una interfaz importante
entre el aparato sensorial y el sistema motor en el I6bulo frontal.

Anatémicamente, muchas de las subregiones del PPC reciben informacidn de areas visuales téctiles
y auditivas y comparten muchas conexiones entre si y otras regiones integradoras en la corteza
prefrontal. Curiosamente, existe una clara asociaciéon entre la conectividad y la organizacién
funcional, lo que convierte a esta drea en la candidata ideal para la integracion multimodal.

Por ejemplo, en humanos se ha demostrado que la ejecucidon de un metrénomo auditivo es mas
exacta y precisa que la sincronizacion a un metronomo visual (Chen et al., 2002; Merchant et al.,
2008a, 2008b; Repp and Penel, 2004). En cambio, los macacos mostraron un sesgo hacia los
metrénomos visuales intermitentes, con una sincronizacion ritmica que fue mas exacta, mads precisa
y con una mayor correccion de errores que con los estimulos auditivos isécronos (ver Figura 6). Esta
diferencia entre especies puede depender de las propiedades anatomo-funcionales de su sistema
audiomotor, especialmente en la corteza parietal que es un nodo de procesamiento intermedio
(Honing & Merchant, 2014; Mendoza & Merchant, 2014; Rilling et al., 2008). La corteza parietal
posterior procesa informacién multimodal (Andersen, 1997; Cohen and Andersen, 2002) y esta
profundamente involucrado en el control sensoriomotor (Battaglia-Mayer & Caminiti, 2019).

Anatomia de la corteza parietal posterior

Diversas regiones visuales de la corteza parietal posterior estan conectadas a diferentes regiones en
las dreas prefrontal y parietal visual. Topograficamente, las dreas visuales de la PPC del mono Rhesus
se dividen en areas 7a en la circunvolucién parietal posterior y otras areas se encuentra dentro del
surco intraparietal, incluidas VIP, AIP y LIP. EL surco intraparietal contiene otras dreas como MIP y
PIP. Principalmente, la clasificacidn de estas areas se ha basado en su conectividad y respuesta de
las neuronas. En un principio la PPC estaba subdividido arquitecténicamente, sin embargo,
recientemente se ha restructurado la parcelacion, basandose en la conectividad diferencial de las
diferentes subregiones que componen la PPC con otras areas visuales y la corteza prefrontal
(Andersen, 1997; Baizer et al., 1991; Cavada & Goldman-Rakic, 1993). Es importante mencionar que,
las subdivisiones arquitecténicas de la PPC parecen estar bien correlacionadas con las de las de la
clasificacion basada en su conectividad. Asimismo, de las diecisiete subdivisiones clasificadas en la
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corteza parieto-occipital, a partir de estudios fisioldgicos se sabe que ocho estan en regiones que
son en parte o totalmente visuales (V3, V3A, PIP, LOP, POP) o visuomotoras (7a, LIPd, LIPv). donde
se han realizado diversos estudios fisioldgicos (Lewis & van Essen, 2000a).

Las subregiones que mejor se han caracterizado de la PPC del mono Rhesus son las areas 7a, LIP y
VIP, y que tienen multiples conexiones con otras areas visuales en las regiones parietal posterior y
prefrontal (Cavada & Goldman-Rakic, 1989a, 1989b; Daniel J. Felleman & David C. Van Essen, 1991;
Mineault et al., 2012). A continuacion, se va a realizar una descripcidn de estas subregiones para
entender su conectividad.

Area 7

El area 7 estd situada por detrds del surco intraparietal (IPS) y anterior al surco temporal superior.
Se subdivide funcional y citoarquitectonicamente en tres subregiones: 7a, 7b y 7m. El area 7a
comprende la extensidon posteromedial de la regién, y la 7b esta ubicada mas anterior vy
lateralmente. El area 7m, como su nombre lo indica, es la mas medial de las tres. Mas hacia el borde
del area 73, en la orilla lateral del surco parietal inferior se encuentra el area intraparietal lateral
(LIP). En el fondo del IPS se encuentra el area intraparietal ventral (VIP), y en el banco medial se
encuentra el drea intraparietal medial (MIP). Hacia la parte medial y anterior al IPS se encuentra el
area 5. Por otro lado, hacia la parte posterior del drea 7a se encuentra el surco temporal superior,
gue contiene el area temporal medial (MT) y el area temporal superior medial (MST) (ver Figura tal
para la descripcién de las areas visuales primarias y parietales). El area 7m esta fuertemente
conectada con otras subregiones de la corteza parietal, como el darea MIP, el drea 5, el area 73, el
area 7ip, el drea visual MST, PO, y estd interconectada con la corteza prefrontal (Leichnetz, 2001).

A MPC
M

mdSPL
alPL

alPL

Visual a.

Figura 2. Esquema anatomico de un cerebro de mono Rhesus.

A) Se muestra las divisiones de la corteza parietal, y las dreas visuales primarias Se dividen en dreas 7a en la circunvolucion
parietal posterior y otras dreas se encuentra dentro del surco interparietal, incluidas VIP, AIP y LIP (ventral, anterior y
lateral intraparietal). El surco intraparietal tiene otras dreas como MIP y PIP (dreas intraparietal posterior y medial)

B) Conectividad de las dreas visuales parietales y prefrontales del mono Rhesus.



AlP
El drea intraparietal anterior (AIP) estd situada en la parte lateral del banco anterior del IPS. Diversas

investigaciones realizadas por Sakata y colegas han demostrado que esta drea esta implicada en la
configuracion de la forma de las manos para agarrar objetos (Murata et al., 2000; Sakata et al., 1995,
1998). Las neuronas en AIP responden a las caracteristicas 3D de objetos que son importantes para
configurar la mano para el agarre de objetos tal como la forma, orientacién y tamafio (Murata et al.,
1996; Sakata et al., 1995, 1998; Taira et al., 1990). Ademas, esta drea muestra una gran cantidad de
neuronas activas durante la manipulacién de objetos guiada visualmente (Murata et al., 2000). Las
neuronas de AIP tienen conexiones con muchas areas corticales sensoriomotoras que son similares
a las del drea vecina VIP. A diferencia de VIP, AIP recibe poca informacion visual, excepto de areas
visuales superiores y posiblemente dreas bimodales o polisensoriales (Lewis & van Essen, 2000Db,
2000a). Por otro lado, las neuronas de AIP proyectan al drea premotora ventral F5, con la que
comparten propiedades funcionales (VIP proyecta a F4). Cada uno de estos circuitos posiblemente
esté dedicado a aspectos especificos de transformaciones sensoriomotoras. En particular, el circuito
AIP-F5 deberia desempefiar un papel crucial en la transformacidon visomotora para el agarre, y el
circuito VIP-F4 es muy probable que esté involucrado en la codificacién del espacio peripersonal
para el movimiento (Luppino et al., 1999). Asimismo, las neuronas de AIP que proyectan a areas
premotoras como las mencionadas anteriormente también reciben conexiones del area LIP (las
neuronas en el drea intraparietal lateral responden visualmente a objetos tridimensionales.). El area
LIP recibe entradas del area V3A que, a su vez, recibe entradas de las areas visuales primarias. Se
cree que estas conexiones corticales entre V3A, LIP y AIP juegan un papel importante en la
transformacion visomotora para agarrar los movimientos de la mano (Nakamura et al., 2001).

MIP, PIP, y VIP

El drea VIP fue descubierta y descrita por Maunsell and Van Essen (Maunsell & van Essen, 1983),
teniendo como proyecciones las dreas MT y V2. Al igual que el area VIP, la conectividad fue el factor
clave para identificar MIP y PIP como areas especificas en funcién de sus conexiones con el drea
visual PO o V6 (Colby et al., 1988). Coby y colaboradores también han realizado estudios
neurofisilégicos en VIP, MIP y PIP, sin embargo, no se tiene cudles son los limites. Tanto las
respuestas visuales como las somatosensoriales se pueden registrar en VIP y MIP; se cree que las
neuronas en el area VIP representan el espacio perioral, mientras que las del MIP representan el
espacio extrapersonal inmediato (Colby & Duhamel, 1991; Colby & Goldberg, 1999; Duhamel et al.,
1997).

Neurofisiologia del procesamiento auditivo en primates

Durante la comunicaciéon entre la corteza auditiva y diferentes regiones del I6bulo frontal ocurren
diferentes fendmenos. En los humanos, la corteza auditiva posterior esta ampliamente conectada
con la corteza parietal, formando la via auditiva dorsal (Figura 2, dreas en color verde) encargada de
la localizacién, sincronizacion del sonido (Ortiz-Rios et al., 2017; Rauschecker, 2018; Schubotz et al.,
2003; Woods et al., 2006) y la via ventral auditiva (Figura 2, areas en color rojo) encargada de la
identificacion de objetos auditivos (Rauschecker, 2021). La via dorsal desempefia un papel
fundamental en el procesamiento del habla, especialmente en el procesamiento fonoldgico y el
control sensoriomotor (Hickok & Poeppel, 2007). (Rauschecker & Scott, 2009) sugieren que esta via
proporciona ciertas capacidades computacionales importantes tanto para el procesamiento
espacial como del habla, ya que ambos comparten un conjunto de propiedades que en realidad
requieren un sistema neuronal como la via dorsal, que crea una interfaz entre las redes sensoriales
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y motoras y realiza una operacién de coincidencia entre los resultados predichos y los eventos
(Rauschecker, 2011). Las areas involucradas en la via dorsal incluyen las secciones caudales del
cinturdn y paracinturdn, el plano temporal, el surco intraparietal y en el Iébulo frontal la corteza
prefrontal y premotora (Rauschecker 2018). Asimismo, Merchant y Honing (12), proponen la
hipétesis de evolucién audiomotora gradual (GAE) en donde ademas, destaca de forma importante
el circuito corticomotor-ganglios basales-tdlamo-cortical para la via dorsal auditiva en el
procesamiento de los ritmos.

mCBGT

Basal ganglia

Figura 3. Flujo de Procesamiento auditivo a través de la via ventral y dorsal.

A), Esquema de un cerebro humano en donde se representa el flujo de informacion desde la corteza auditiva, cortezas
frontales y parietales. La via ventral es representada en color verde y la dorsal en rojo. B) Esquema de un cerebro de mono
Rhesus donde se representan la via dorsal y ventral auditiva en color verde y rojo respectivamente. Tomado y Modificado
de Rauschecker, 2011. via dorsal auditiva (marcado en azul) que hace énfasis en el procesamiento de informacion temporal
y secuencial en humano desde la corteza auditiva, corteza parietal y dreas prefrontales y premotoras en humanos. La via
dorsal empieza en la corteza parietal interior/posterior que se conecta con las dreas premotoras medial y dorsal, las cuales
estdn conectadas reciprocamente con las dreas premotora ventral y de Broca. Las dreas parietales también estdn
conectadas con la corteza prefrontal dorsolateral. Por otro lado, las dreas premotoras mediales forman el loop esqueleto
motor del circuito MCBGT (lineas en color cian). La via ventral estd asociada con el reconocimiento de objetos auditivos
estd marcada en verde en ambos paneles. AC, corteza auditiva; DLPFC, corteza prefrontal dorsolateral; GP, globo pdlido;
IPL, I6bulo parietal inferior; MPC, corteza premotora medial; VPC, corteza premotora ventral; VLPFC, corteza prefrontal
ventrolateral; AS, surco arqueado; CS, surco central; IPS, surco parietal inferior; LS Surco lateral; STS, surco temporal
superior; los nimeros en (B) corresponden a las dreas de Brodmann. Tomado y Modificado de Merchant, 2014.

Existe evidencia de que la corteza parietal juega un papel fundamental en el procesamiento
temporal auditivo en humanos (Foster et al, 2013). Estudios recientes muestran evidencia que la via
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auditiva dorsal conecta la corteza auditiva con la corteza motora a través de la corteza parietal
posterior, que juega un rol fundamental en la percepcidn del ritmo (Patel & Iversen, 2014; Ross et
al., 2018). Anatémicamente, esta via podria vincular las regiones auditivas y las regiones de
planificacion motora. Cbmo se muestra en la Figura 4C, la via desde la corteza auditiva caudal [pSTG,
giro temporal superior posterior] hasta el I6bulo parietal [AG, giro angular] a través de la divisién
temporo-parietal del fasciculo longitudinal superior [SLF-tp], y la via desde la corteza parietal hasta
la corteza premotora dorsal [dPMC] a través de la segunda rama del fasciculo longitudinal superior
[SLF 11] podria proporcionar una ruta para el intercambio de sefiales entre la corteza auditiva caudal
y la corteza premotora dorsal en humanos. Ademds, las regiones de esta via dorsal tienen
abundantes conexiones con los ganglios basales/putamen, otra estructura cerebral conocida por su
importancia en la percepcién del pulso (Grahn & Rowe, 2009; Kung et al., 2013; Merchant & Honing,
2014b; Teki et al., 2012).

En los macacos, las areas homdlogas del cinturdn posterior medial y lateral de la corteza auditiva
(Rozzi et al., 2006) solo envian conexiones restringidas al area 7a y VIP del l6bulo parietal. Esta
informacién auditiva limitada contrasta con el vinculo reciproco masivo entre las dreas parietal y
visual en los macacos, lo que constituye la via visual dorsal para el procesamiento espacial, temporal
y de movimiento (Battelli et al., 2007; Mishkin et al., 1983) . Por ejemplo, el drea 7a esta fuertemente
conectada con dreas visuales que mapean el campo visual foveal y especialmente el periférico (V2,
V3, PO), asi como con dreas involucradas en el movimiento visual (MT, MST) (Baizer et al., 1991;
Cavada & Goldman-Rakic, 1989a, 1989b).

La via auditiva dorsal podria ser un posible lugar de diferencias neuroanatémicas entre humanos y
monos. Tanto los monos como los humanos tienen una via dorsal auditiva bien desarrollado
(Hackett, 2011; Rauschecker, 2011; Romanski et al., 1999). La corteza parietal es el nodo intermedio
gue une las regiones auditivas caudales con las areas premotoras dorsales y puede diferir entre
humanos y monos. Parece ser que no existe diferencia en la neuroanatomia de SLF Il entre especies,
sin embargo, pueden existir diferencias significativas en la fuerza de conexidn entre las areas
temporales superiores y las regiones parietales puede depender de las propiedades anatomo-
funcionales. Por ejemplo, Lewis and Van Essen, encontraron que las proyecciones de cinturén caudal
de la STG a la corteza parietal en los macacos fueron escasas, lo que sugiere que la fuerza de estas
proyecciones puede ser una importante diferencia neuroanatémica entre humanos y monos.

Neurofisiologia del procesamiento visual en primates

Existen dos vias visuales principales que se originan en las cortezas visuales primarias, e incluyen
diferentes dreas que se cree que participan en diferentes tipos de procesamiento visual. Estas vias
también se han denominado vias de “dénde y qué” debido a la idea de que llevan a cabo diferentes
funciones al tratar con objetos. Se cree que la via dorsal (“dénde”) esta involucrada principalmente
en la representacion espacial, y la via ventral (también llamada temporal, “que”) parece estar
involucrada en el reconocimiento de objetos (Mishkin & Ungerleider, 1982). Durante los ultimos
afios, algunos autores han argumentado que la diferencia entre las dos vias de procesamiento estd
en el uso que los individuos hacen de la informacion visual y no en la percepcion resultante del
objeto vs espacio (Goodale & Milner, 1992; Goodale & Westwood, 2004).Teniendo en cuenta lo
anterior, la via ventral o sistema de "visidn para la percepcién" proporciona informacién visual para
la percepcion, mientras que la via dorsal o sistema de "vision para la acciéon" proporciona la
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informacién necesaria para el control de la accidn y no estd involucrada en la percepcion (Rizzolatti
& Matelli, 2003).

Existe una controversia sobre si las divisiones funcionales que surgen en las areas visuales primarias
en las vias dorsal y ventral son realmente claras y significativas como se ha propuesto. Si bien pueden
existir caracteristicas compartidas de las dos vias, claramente existe alguna diferencia funcional
entre las dos. De hecho, algunos autores han argumentado que existe una diferenciaciéon continua
de funciones dentro de la corriente dorsal en si misma y que debe separarse en dos sistemas
funcionales distintos, uno que abarca las areas V6, V6A y MIP, y el otro que abarca el area MT y las
areas visuales del I6bulo parietal inferior. El primero estaria implicado en el control “en linea” de las
acciones (Rizzolatti & Matelli, 2003), mientras que el otro estaria implicado en la percepcion del
espacio, la comprensién de la accién y la organizacidn de la accién.

La via ventral recibe informacidn de las dreas visuales primarias y proyecta a multiples areas visuales,
incluida la corteza temporal. La via dorsal transporta informacidn desde las areas visuales primarias
hasta la corteza parietal. Las areas de la corteza parietal anterior parecen estar involucradas
principalmente en el manejo de informacién somatosensorial, mientras que las de la regién mas
posterior (PPC), estan involucradas principalmente en el procesamiento de sefiales visuales. Esta
regidn se encuentra en la parte superior de la jerarquia de la via dorsal. El procesamiento visual que
ocurre en la corteza parietal es muy complejo. Existen neuronas que se encargan de una o mas
funciones, como el movimiento visual, la atencidn y otros aspectos cognitivos y la tasa de activaciéon
neuronal de estas células puede ser modulada por una infinidad de condiciones diferentes.

Estudios neurofisiolégicos recientes en monos indican que la representacion interna del pulso
durante una tarea de tapping ritmico a los metrdnomos visuales depende de la dinamica de la
poblacion neural en MPC. La preSMA recibe entradas parietales principalmente del drea 7a (Luppino
et al., 1993). Esta amplia regién de la corteza parietal posterior recibe entradas auditivas y visuales
diferenciales y esta implicada en la coordinacién sensoriomotora durante el alcance, asi como en la
sincronizacidn de intervalos Unicos y ritmicos (Merchant et al., 2004a; Merchant & Georgopoulos,
2006b; Ross et al., 2018).

El cerebro como un sistema dinamico

Un principio que ha existido durante mucho tiempo en la neurociencia tedrica es, que el
procesamiento en el sistema nervioso se puede describir y comprender en términos de la dindmica
del sistema no lineal subyacente (Brody & Hopfield, 2003; Brunel, 2000; Machens et al., 2005; Miller,
2016; X.-). Wang, 1999, 2002). Entender el procesamiento neuronal a través la perspectiva de la
teoria de sistemas dindmicos (DST) es particularmente convincente ya que, por un lado, muchos (si
no la mayoria) de los procesos fisicos y bioldgicos se formalizan naturalmente en términos de
ecuaciones diferenciales o de diferencias (también conocidas como sistemas dindmicos [DS]).

Los circuitos neuronales son sistemas dindmicos no lineales que, en principio, pueden describirse
mediante ecuaciones diferenciales acopladas para determinar como un conjunto de variables de
estado describe la evolucién del sistema en el tiempo (Abbott & Dayan, 2001) . La aplicacion de este
marco en el procesamiento temporal busca explicar cémo las interacciones entre una de red de
neuronas que interactian de manera recurrente y las entradas que reciben determinan la evolucién
de los patrones de actividad neuronal en el cerebro.
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Probablemente un concepto fundamental en sistemas dindmicos es el de atractor (Schéner & Kelso,
1988).. Un atractor puede ser representado por un estado neuronal (o una coleccion de estos) hacia
el cual evolucionard la actividad. Los atractores pueden producir trayectorias complejas y en
continua evolucién a través del espacio de estados neuronales y, en teoria, son capaces de
implementar cualquier cdlculo arbitrario (R. B. Ebitz & Hayden, 2021).

Conceptos basicos en teoria de sistemas dinamicos

La teoria de sistemas dindmicos es un lenguaje matematico general que se puede aplicar a cualquier
sistema que evolucione a través del tiempo y el espacio y que se puede describir mediante conjuntos
de ecuaciones diferenciales (tiempo continuo) o recursivas (tiempo discreto). Esto incluye la
mayoria de los modelos formulados en neurociencia computacional. La DST proporciona un pmarco
matematico para describir y analizar procesos dinamicos en la naturaleza que, en principio, pueden
observarse y medirse empiricamente. Ayuda a explicar y comprender algunas propiedades
genéricas de los sistemas naturales, como la convergencia a estados de equilibrio, multiestabilidad,
caos u oscilaciones y sincronia, en qué condiciones ocurren estos fenédmenos y como se modulan,
crean o destruyen.

Espacio de estado/fase de un sistema dindmico

El concepto de un estado o espacio de fase es el espacio abarcado por todas las variables dindmicas
del sistema. Tedricamente, este espacio debe estar completo para que algo constituya formalmente
un sistema dindmico (Perko, 2001), en el sentido de que cualquier punto vectorial en este espacio
contiene toda la informacién que existe sobre el estado actual del sistema y su evolucion futura. El
conjunto de ecuaciones describe matematicamente el sistema de estudio da las reglas precisas
segun las cuales el sistema evoluciona en el tiempo (y potencialmente a lo largo de otras
dimensiones como el espacio). Estas reglas dinamicas de la evolucién temporal del sistema vienen
dadas geométricamente por su campo vectorial que prescribe en qué direccién se movera el estado
del sistema en cualquier punto de su espacio de estado. Cuando se parte de cualquiera de estas
condiciones iniciales, el sistema se movera a través del espacio de estados de acuerdo con su campo
vectorial, dando lugar a una trayectoria u drbita especifica.

Geométricamente, cada trayectoria refleja la evolucién temporal que covaria de las variables del
sistema (por ejemplo, las tasas de disparo de las neuronas), lo cual significa que existe una estricta
correspondencia 1:1 del estado de las variables del sistema en cualquier momento y su
representacién en el espacio de estados, y exactamente una direccion de movimiento asociada con
cada punto del vector.

Formalmente, una trayectoria corresponde a le evolucidn en el tiempo del conjunto de ecuaciones
diferenciales dada una condicion inicial especifica (Perko, 2001). La importancia de una
representacién de espacio de estado y su campo vectorial es que produce una descripcién compacta
y completa y, en dimensiones bajas (<3) la visualizacion del comportamiento de un sistema
dindmico.

Atractores

El espacio de estado de un sistema dinamico esta lleno de objetos geométricos que determinan su
comportamiento en el tiempo y espacio. La clase mas importante de tales objetos son los atractores
(de aqui en adelante seran llamado solo atractores). El campo vectorial del sistema ordena la
convergencia de las trayectorias hacia un punto especifico. Estos puntos a los que converge el
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estado del sistema son los mas simples de todos los atractores, los llamados “atractores de punto
fijo” como limite fijado hacia el que convergen las trayectorias. consiste solo en un solo punto
(técnicamente, el término punto fijo a menudo se reserva solo para sistemas de tiempo discreto,
mientras que los llamamos puntos de equilibrio en sistemas de tiempo continuo).

Un ejemplo de un atractor de punto fijo en el sistema nervioso es el potencial de reposo de una sola
neurona registrado de forma aislada: cualquier deflexion positiva o negativa (suficientemente
pequefia) (perturbacion) del potencial de membrana por una inyeccidén de corriente transitoria
volverd a este estado de equilibrio. Otra observacidn que se ha interpretado en términos de
atractores de punto fijo (en tasas de disparo) es la actividad persistente registrada durante tareas
simples de memoria de trabajo. En un estudio encontraron que, la actividad de neuronas en la
corteza prefrontal de monos mientras realizaba una tarea de discriminaciéon de un estimulo
vibratorio, se puede modelar como una red neuronal de inhibicidn mutua, donde la memoria de
trabajo y el proceso de toma de decisidon se comportan como un sistema dindmico con atractores
de punto fijo (Ver Figura 4A) (Machens et al., 2005). En diversos estudios se ha reportado hallazgos
de atractores de punto fijo, por ejemplo, donde una variable de valor continuo como la frecuencia
de vibracidn debe mantenerse (Romo et al., 1999), para mantener posiciones arbitrarias de los ojos
(Seung, 1996), en las neuronas de direccidon de la cabeza del hipocampo (K. Zhang, 1996), para
proporcionar informacién de contexto durante la toma de decisiones (Mante et al., 2013) (Mante
et al., 2013) o para regular el tiempo de intervalo (Durstewitz, 2003).

En términos formales, los atractores de puntos fijos se definen por la condicién de que el campo
vectorial (es decir, todas las derivadas temporales) se vuelve exactamente cero en estos puntos.
También existen puntos fijos inestables a partir de los cuales el estado del sistema diverge a lo largo
de una o varias direcciones, estos no son atractores, se llaman repulsores, fuentes o nodos de silla,
dependiendo de sus propiedades exactas. Por otro lado, cuando los puntos fijos formar una linea o
un plano continuo en el espacio de estados, este concepto es denominado atractor de linea o plano.

Ciclos limite

Los atractores no son necesariamente ser solo puntos Unicos, sino que también vienen en forma de
Orbitas cerradas. A este tipo de atractores se les conoces como de ciclo limite (Figura 4B,4C). Los
ciclos limite estables corresponden a una oscilacidn no lineal en un sistema: el estado del sistema
genera ciclos continuamente a lo largo de la érbita una vez en él, y es atraido hacia esta drbita desde
alguna contigiidad (al igual que los puntos fijos, los ciclos limite también pueden ser inestables o
semiestables). Recientemente en estudios, se han encontrado que los atractores de ciclos limite
subyacen a la dindmica de rotacién observada en la corteza motora de primates no humanos (Lindén
et al., 2022; Russo et al., 2018, 2020).

Separatrix o canales helicoidales

Un separatrix (Perko, 2001) o también llamados canales heteroclinicos (Rabinovich & Varona, 2011)
es un tipo especial de trayectoria que divide dos dominios de atraccidon. Puede originarse en el
infinito, terminar en un nodo inestable o en una silla de montar (saddle) o formar una curva cerrada
(ciclo). Una trayectoria que se origina en algun punto de equilibrio puede volver al origen después
de hacer un ciclo (trayectoria homoclinica) o terminar en otro equilibrio o un ciclo (trayectoria
heteroclinicos), pero las trayectorias nunca se cruzan (ver Figura 4C) (Betancourt et al., 2022).
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Figura 4. Atractores de poblaciones de neuronas.

A, algoritmo dindmico de una dimension para la discriminacion de dos estimulos en la corteza prefrontal de monos Rhesus.
Elvalor de la variable de estado (eje horizontal) es usado para representar tanto la memoria del primer estimulo, asi como
la salida del proceso de decision. El modelo se basa en un conjunto de atractores fijos que representan la informacion
sensorial y la salida de la decision [Tomado de Machens, Romo, & Brody, 2005]. B, Dindmica de las respuestas
poblacionales representadas por trayectorias neuronales en la corteza motora (Panel derecho) y drea motora
suplementaria (Panel derecho) en una tarea en donde a los monos se les pidié que hicieran un pedaleo hacia adelante y
hacia atrds de siete ciclos en un ambiente virtual. Las respuestas en la tara se representan como trayectorias de ciclo limite
[Tomada y modificada de Russo 2020]. Trayectorias neuronales obtenidas mediante el andlisis de componentes principales
en la MPC mientras el mono realizaba una tarea de produccion ritmica (durante las cuatro condiciones de la tarea). Las
trayectorias neuronales de la poblacion convergen en un espacio de estado similar en los tiempos de los taps (esferas
verdes). EL modelo dindmico forma un atractor separatrix [Tomada y modificada de Betancourt 2022]. D) Bifurcaciones en
un modelo de rdfagas de una neurona. (a) Espacios de estado (arriba) y grdficas de tiempo de la variable de voltaje (abajo)
de un modelo biofisico de 3 variables de actividad de rdfagas inducida por corrientes de NMDA [Tomado y modificado de
Durstewitz 2022]. De izquierda a derecha: dos niveles diferentes de entrada de NMDA, lo que resulta en rdfagas (1), picos
cadticos (2).

Bifurcaciones

Otro concepto fundamental en sistemas dinamicos con enormes implicaciones funcionales es el de
una bifurcacién: las bifurcaciones denotan puntos (o curvas) en el espacio de parametros en los que
ocurren cambios cualitativos en la dindmica del sistema a medida que sus parametros varian
suavemente (Figura 4D). Por ejemplo, en un punto de bifurcacién, objetos previamente estables
pueden perder repentinamente su estabilidad, nuevos objetos geométricos pueden surgir u otros
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pueden desaparecer. Por ejemplo, cuando una corriente se inyecta a una neurona, aumenta
gradualmente y la neurona de repente comienza a dispararse. Se han encontrado hallazgos en
diversos estudios de que las transiciones repentinas en las representaciones de la poblacién
neuronal durante el aprendizaje de reglas o el cambio de tareas (Durstewitz et al., 2010) en donde
también se han interpretado como firmas de una bifurcacién como consecuencia, por ejemplo, de
la plasticidad sindptica asociada con la adquisicion de una nueva regla de comportamiento. Las
transiciones hacia y desde los episodios psiquidtricos también pueden reflejar bifurcaciones
(Durstewitz et al., 2021).Un punto crucial sobre muchos tipos de bifurcaciones es que implican un
cambio abrupto en la dindmica del sistema cuando se cruza un punto critico, una posibilidad
discutida vigorosamente en la literatura actual sobre cambio climatico, por ejemplo (Armstrong
McKay et al., 2022).

Sistemas dindamicos para poblaciones de neuronas

Un sistema dindmico puede ser descrito por un conjunto de ecuaciones diferenciales acopladas.
Para caracterizar rigurosamente un sistema dindmico en el marco del procesamiento temporal, se
debe saber cdmo la tasa de cambio de todas las variables relevantes depende de la combinacién de
sus valores instantdneos.

Una forma de describir la actividad neuronal en una poblacidn de neuronas es representar su patrén
colectivo de actividad como un punto en un sistema de coordenadas donde cada eje corresponde a
la actividad de una neurona (lzhikevich, 2007). Este sistema de coordenadas se conoce como el
espacio de estado y el punto que representa la actividad neuronal se conoce como el estado
neuronal, o de forma mas concisa, el estado (Breakspear, 2017). Por ejemplo, si tenemos tres
neuronas, el estado en un momento especifico se representa mediante un punto en un espacio de
estado tridimensional. Dentro del espacio de estado, los cambios en el patrén de actividad neuronal
se representan como movimientos del estado neuronal, y el camino a lo largo del cual evolucionan
los estados se denomina trayectoria neuronal.

Para capturar toda la diversidad de patrones de actividad que puede generar una poblacién de
neuronas, se necesitaria un modelo extraordinariamente complejo. Un paso importante para
comprender la relacién entre los detalles neurobioldgicos y los calculos relevantes para el
comportamiento es construir modelos simplificados (Jazayeri & Afraz, 2017) .

Entonces, para tratar de entender como evoluciona la dindmica neuronal asumimos que el estado
del sistema dinamico, X, puede definirse completamente en términos de la actividad de las neuronas
relevantes. En otras palabras, no modelamos explicitamente varios factores, como la densidad del
receptor, los estados de los canales dependientes de voltaje y calcio, o la cinética variable de los
diferentes tipos de sefalizacidn neuronal. También asumimos que la evolucién del estado neural, X,
se puede formular de la siguiente manera:

ax ¥ U
rrinbACORs

. . ax o .
La derivada del estado neuronal con respecto al tiempo (E) se especifica mediante la suma de dos

factores: 1) f(X), que explica como la actividad de las neuronas en el sistema se influye entre si
(es decir, pesos sinapticos y no linealidades biofisicas), y 2) U que refleja entradas externas (es
decir, entradas recibidas de neuronas no representadas por X).
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El paradigma de sistemas dindmicos establece tres condiciones que debe cumplir un sistema
neuronal para poder ser estudiado bajo este paradigma:

e las condiciones iniciales del sistema deben determinar en gran medida la subsecuente
evolucion de este;

e |a actividad de las neuronas no debe estar Unicamente relacionadas a las entradas y salidas
del sistema, también debe relacionares con el procedimiento que se esta llevando a cabo;

e diferentes procesamientos deben seguir diferentes trayectorias que no se superponen
(Pandarinath et al., 2018) .

Estudiar el cerebro con un enfoque de sistema dindmico nos permite entender la evolucion de la
actividad neuronal en términos de las reglas por las cuales el estado actual cambia al estado
siguiente (Shenoy et al., 2013). Se ha descrito la dindmica de poblaciones neuronales en diferentes
regiones del cerebro bajo distintos paradigmas experimentales. Por ejemplo, la actividad de las
neuronas en la corteza premotora medial de monos indica que la representacion del pulso interno
durante el tapping ritmico de los metronomos visuales depende de la dindmica de la poblacién
neuronal en MPC. Una propiedad clave de las neuronas MPC es la representacion relativa de la
sincronizacién de los pulsos. La evolucién ciclica neuronal del atractor y el reinicio de cada intervalo
son mas evidentes cuando la actividad de las neuronas de la MPC se proyecta en un espacio de
estado de baja dimensién (Gamez et al., 2019). En cambio, la actividad poblacional de la corteza
prefrontal de monos, durante una tarea de discriminacién visual, presenta un proceso dinamico que
se desenvuelve a nivel poblacional gobernado por un atractor lineal que representa las opciones
entre las que elige el mono (Mante et al., 2013). Mientras tanto, en la corteza parietal posterior se
encontré que diferentes secuencias de neuronas se activaban de acuerdo con una decisidn
perceptual sobre la direcciéon que tomaba un ratén en un laberinto en T. La dindmica poblacional
durante esta tarea estuvo dominada por dos diferentes atractores de ciclo limite a los que tendia el
sistema de acuerdo a la direccidn seleccionada por el ratdn (Harvey et al., 2012).

Analisis de reduccion dimensional.

El analisis de la dindmica de poblaciones de neuronas es necesario cuando existen mecanismos
neuronales que involucran la coordinacidn de respuestas a través de las neuronas. En sistemas con
una gran cantidad de dimensiones, puede ser dificil interpretar la informacidn y relacionarla a
variables especificas. El interés en comprender como es que interactian diferentes poblaciones
neuronales, ha generado en los Ultimos afios un incremento en el estudio de los aspectos dinamicos
del procesamiento neuronal.

Existen muchos métodos de reduccion de dimensionalidad, cada uno difiere en la estructura
estadistica que conserva y descarta. Aunque muchos métodos tienen profundas similitudes (Roweis
& Ghahramani, 1999), como con cualquier técnica estadistica, la eleccién del método puede tener
una influencia significativa en las interpretaciones cientificas que se pueden hacer. La técnica de
reduccidon de dimensiones permite proyectar la actividad multidimensional, compuesta por la
actividad individual de un grupo de neuronas, a un espacio con un menor nimero de dimensiones
para generar una superficie multidimensional estable o manifold (Cunningham & Yu, 2014).
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Figura 5. Modelo candnico para reduccion de dimensionalidad.

A, Sistema dindmico lineal mediante registros neuronales. La actividad de las espigas agrupados, y(t), se relaciona con un
estado de poblacion neuronal latente, x(t), que evoluciona de acuerdo con la dindmica lineal, A, con entradas de otras
dreas corticales, Bu(t). El estado neuronal de la poblacion suele ser una trayectoria de baja dimension, y la dindmica se
puede conceptualizar como un campo de flujo. B) En muchos casos, el estado neuronal se puede representar como una
trayectoria de baja dimension en un subespacio de los registros de neuronales. C) En este subespacio, el estado neuronal
evoluciona de acuerdo con la dindmica neuronal, que define un campo de flujo. En un DS, la dindmica de A puede ser
expansiva, rotacional o de punto fijo. Otra forma de representar un sistema dindmico es mediante la derivada del estado
neuronal. Para nuestro proyecto de investigacion, X, corresponde a la actividad neuronal de la poblacion a estudiar, f(x)
representa la interaccion entre neuronas en MPC, U, se asocia con las entradas externas a MPC. Xo, representa la actividad
espontdnea.

Conceptualmente, tenemos un modelo candnico de un sistema dinamico lineal (ver Figura 5) para
tratar de entender la dindmica de la poblacién neuronal. Se describe mediante una ecuacion
dindmica (x(t + 1) = Ax(t) + Bu(t) )y una ecuacién de observacion (y(t) = Cx(t) + d).
Por lo general, y(t) refleja medidas experimentales, como un vector donde cada elemento es el
numero de potenciales de accién disparados por una neurona en un intervalo de tiempo breve (por
ejemplo, 20 ms). El vector x(t) es un estado de la poblacién neuronal que captura informacién en
y(t). Este estado de la poblacidon neuronal se puede considerar como una representacion de los
patrones de actividad dominantes en los registros neuronales. Por lo general, x(t) es una
representacion abstracta en un subespacio (o Manifold) de baja dimensién que se encuentra a
través de laimplementacion de un algoritmo de reduccién de dimensiones(Cunningham & Yu, 2014)
(ver Figura 5B), que refleja la actividad neuronal que esta correlacionada y los patrones dominantes
gue pueden describirse mediante un nimero relativamente pequefio de variables.

El estado de la poblacién neuronal también puede representar la actividad de cada neurona en la
dimensionalidad original de los datos medidos (por ejemplo, 100D si 100 neuronas). La ecuacién de
observacién relaciona los potenciales de accidn observados y(t) con el estado de la poblacién
neural x(t) a través de una matriz de observacion C. El vector, d, es un desplazamiento constante.
El estado de poblacién neuronal se mueve a través del espacio de estado neuronal, constituyendo
una trayectoria de poblacién neuronal. La ecuacién dindmica expresa como el estado de la poblacién
neuronal (x(t)) progresa a lo largo del tiempo en funcién de una matriz (A), una matriz de entrada
(B) y entradas (u (t)) de otras areas del cerebro (ver Figura 5C).
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Para tratar de entender cémo interactian estos diferentes componentes, se harad una descripcion
de la implementacidon en algunos modelos populares con mayor frecuencia aplicados con la
actividad neuronal.

Dentro de los métodos de covarianza basica encontramos: el andlisis de componentes principales
(PCA), la funcién de mapeo f es una funcidn lineal instantdnea, el ruido es gaussiano (en la extension
probabilistica de PCA) y la dinamica no esta explicitamente modelada. Finalmente, la funcién de
inferencia ¢ es la matriz inversa de la funcién de mapeo. Por otro lado, si lo que se busca es analizar
el conteo de espigas sin procesar, se puede usar andlisis de factores (FA) para separar mejor los
cambios en la tasa de disparo de la variabilidad de las espigas. FA identifica un espacio de baja
dimension que preserva la varianza que se comparte entre las neuronas (considerada como
variabilidad de la tasa de disparo) mientras descarta la varianza que es independiente de cada
neurona. FA puede verse como PCA con la adicidon de un modelo de ruido explicito que permite a
FA descartar la varianza independiente para cada neurona (Churchland et al., 2010)

En cambio, si los datos forman una serie temporal, se puede aprovechar la naturaleza secuencial de
los datos para proporcionar una mayor eliminacion del ruido y caracterizar la dindmica temporal de
la actividad de la poblacién a partir de los métodos de series de tiempo. Nos enfocamos en un
subconjunto de estos métodos que identifican la estructura de baja dimensién de una manera no
supervisada. En el primer método, el analisis factorial del proceso gaussiano (GPFA), la funcion de
mapeo es nuevamente una funcién lineal seguida de ruido gaussiano, pero ahora la dindmica se
modela explicitamente utilizando un proceso gaussiano (GP) independiente. Por ejemplo, se puede
pensar en esto como una imposicion de que las variables latentes varian suavemente con el tiempo.
La inferencia se realiza a través de inferencia GP de forma cerrada con Maximizacion de expectativas
para aprender los hiperparametros (B. M. Yu et al., 2009). Por otro lado, en el Andlisis de Factores
Latentes via Sistemas Dindmicos (LFADS), la dindmica viene dada por una red neuronal recurrente
(RNN), mientras que la funcién de mapeo es lineal y el ruido puede ser Gaussiano o Poisson. La RNN
impone implicitamente una dindmica suave. La inferencia se realiza a través de la inferencia
variacional en un marco de codificador automatico variacional (VAE).

Por otro lado, encontramos métodos no lineales, que tiene como objetivo encontrar la estructura
no lineal que mas representa la actividad de la poblacidn neuronal en experimentos donde la
conducta o decisiones especificas estan en funcion del tiempo y se realizan en multiples ensayos.
Por ejemplo, demixed Principal Component Analysis (dPCA) (Kobak et al., 2016). Esta técnica de
reduccidon de dimensiones descompone la actividad de la poblacién en unos pocos componentes.
Ademas, identifica los componentes que explican la varianza maxima de la poblacidn, mientras que
separa de los pardmetros de la tarea que no son de interés. Es decir, dPCA expone la dependencia
de la representacion neuronal de los parametros de la tarea, como estimulos, decisiones o
recompensas.

éPor qué es importante aplicar el analisis de reduccién de dimensiones en Neurociencia?
Existen ciertos criterios que deben tenerse en consideracion (que tenemos en cuenta para este
trabajo de investigacion) cuando se emplean el andlisis de reduccion dimensional.

Para compresion; existen razones computacionales practicas para comprimir los datos a unas pocas
docenas de dimensiones en lugar de unos pocos cientos, es decir, para ahorrar memoria y
procesamiento. Otra razon es para visualizacion; los humanos no somos buenos para visualizar mas
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de 2 o 3 dimensiones. Entonces, comprimir la informacién en un pufiado de dimensiones
significativas hace que sea mas factible graficarlas y comprender visualmente los factores de
variaciones en los datos. La eliminacion de ruido es otro de los factores importantes; si queremos
comprender lo que sucede durante los ensayos individuales, debemos eliminar el ruido de los datos.
Si 100 neuronas son 100 manifestaciones independientes de la misma variable latente, podemos

aumentar la relacion sefial/ruido en un factor v100 = 10 promediando.

Para correlacionar la conducta: los datos neuronales ruidosos y de un numero grande de
dimensiones son dificiles de asociar con la conducta del sujeto, y que generalmente es lo que nos
importa al final. Comprimir la informacidn en un subespacio de menor dimensién puede facilitar la
relacién con el comportamiento.

Comprender el computo del cerebro: el espacio latente puede representar aspectos interesantes
del computo neuronal invisibles en los datos sin procesar, por ejemplo, el atractor de lineas o la
dinamica de rotacidn. El espacio latente de dimensionalidad reducida puede ayudar a descubrir esos
calculos ocultos.

identificar los factores latentes: quizds de manera mas ambiciosa, queremos saber los factores
latentes que causan la variaciéon en los datos. La mayoria de los métodos de reduccion de
dimensionalidad no capturan directamente los mecanismos causales, lo que significa que cada
dimension légica puede capturar varios mecanismos causales. Pero algunos métodos de reduccién
de la dimensionalidad aspiran a desenredar las causas independientes, siendo el ICA lineal (andlisis
de componentes independientes) quizas el ejemplo mas conocido. Descargo de responsabilidad
estandar: la inferencia causal es dificil. Sea escéptico de las afirmaciones causales. Esta es un area
activa de investigacién.

Estudios recientes muestran que, utilizando una técnica de reduccién dimensional sobre la actividad
de una red neuronal artificial, representaron la actividad poblacional de la red como una trayectoria
en un espacio tridimensional, donde diferentes estimulos generaron diferentes trayectorias con
patrones espaciotemporales reproducibles (Liu & Buonomano, 2009). Este método permite
determinar las variables latentes existentes en un conjunto de datos multidimensional. De hecho,
estudios recientes han reconstruido parametros claves de diversas tareas conductuales a partir de
la informacidn de la dindmica poblacional de estados neuronales sobre una reduccién dimensional
(Kobak et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017).

Trayectorias neuronales

El interés en comprender como es que interactldan diferentes poblaciones neuronales, ha generado
en los ultimos afios un incremento en el estudio de los aspectos dindmicos del procesamiento
neuronal. El andlisis de poblaciones de neuronas es necesario cuando existen mecanismos
neuronales que involucran la coordinacion de respuestas a través de las neuronas. Para concretar
este concepto, considera un circuito neuronal hipotéticamente como un sistema dindmico, en el
sentido de que la actividad de las neuronas constituyentes cambia en el tiempo (Vogels et al., 2005)

Un patrén complejo que varia en el tiempo de una poblacidn de n neuronas puede ser visto como
una trayectoria en un espacio neuronal, donde cada neurona es una dimension en un espacio n-
dimensional (Buonomano & Laje, 2010). Las trayectorias neuronales corresponden a
representaciones espacio-temporales organizadas que se encuentran el espacio neurona (Shenoy
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et al., 2013). El estudio de la dindmica poblacional neuronal se puede llevar a cabo como una
descripcién de los parametros geométricos que definen esta trayectoria en el tiempo. Si las
trayectorias neuronales generadas siguen un camino que cambia de manera continua y que no se
repite, se pueden usar para medir el tiempo (T. S. Gouvéa et al., 2015).

Empleando el analisis de trayectorias neuronales, se ha buscado entender la dindmica de la
poblacién neuronal en una variedad de diferentes animales, conductas, regiones del cerebro y
durante distintos estados de la red. Diferentes estudios han recurrido al uso de las trayectorias
neuronales para tratar de entender el proceso subyacente de la dindamica poblacional. Por ejemplo,
en las cortezas en los niveles mds bajos de abstraccidn, las trayectorias neuronales pueden mapear
la posicidn real del animal durante trayectorias efectivas dentro de espacios explicitos durante la
percepcion visual (Mante et al., 2013) o la navegacion (Fujisawa et al., 2008; Zielinski et al., 2019).
Mas alla del mapeo espacial, las trayectorias neuronales también pueden representar ubicaciones
topoldgicas generalizadas que son isomorfas al espacio de la tarea, al multiplexar la posicidn, la
representacién de las ubicaciones de los objetivos y la informacidn relacionada con la eleccidn
(Fujisawa et al., 2008; Kaefer et al., 2020; Mashhoori et al., 2018; J. Y. Yu et al., 2018). Otros estudios,
han demostrado que, las trayectorias neuronales no se representan de manera explicita en espacios
externos, sino en representaciones implicitas —de informacién en curso y operaciones cognitivas—
gue pueden resultar Gtiles para la tarea(Lundgvist et al., 2018). Por otro lado, se ha observado que
las representaciones dindmicas mediadas por trayectorias neuronales pueden servir a la memoria
de trabajo para procesos computaciones que transforman informacién previamente codificada, por
ejemplo, en transformaciones visuomotoras (Spaak et al., 2017) en la representacion del tiempo
transcurrido (Tiganj et al., 2017) o en la codificacidon de comportamientos futuros (Fujisawa et al.,
2008; Ito et al., 2015; Nakajima et al., 2019; Passecker et al., 2019). En cambio, en otro estudio, se
ha descrito la dindmica poblacional de la mPFC en ratas durante una tarea de memoria de trabajo
de laberinto en Y. Los resultados encontrados muestran que, la actividad neuronal produjo
trayectorias neuronales estables y reproducibles en los ensayos correctos, mientras que para los
ensayos incorrectos las trayectorias fueron irregulares, sugiriendo un posible vinculo (Gdmez et al.,
2019; Remington et al., 2018; Sohn et al., 2019; J. Wang et al., 2018) entre el proceso neurocognitivo
y el desempefio conductual en la memoria de trabajo (X. Zhang et al., 2015). Finalmente, en un
estudio en la corteza prefrontal de dos monos mientras realizaban una tarea de toma de decisiones
basada en el contexto (Aoi et al., 2020) encontraron que, en cada subespacio (sensorial, contextual
y de eleccidn), la trayectoria de la actividad neuronal no estaba restringida a una linea, sino que
forma anillos. Este tipo de rotacién habia sido observado previamente en la corteza motora
(Churchland et al., 2012).Los autores concluyen que las dimensiones de los problemas de toma de
decisiones se representan en subespacios neuronales separados y que la informacién y la toma de
decisiones sensoriales se acumulan a lo largo de una dimensidn neuronal y luego se transforman a
través de la rotacién en otras.

En lo que concierne al tema de investigacidn presentado, diversos estudios han descrito relojes de
la poblacidn neuronal basados en el tiempo absoluto utilizando trayectorias neuronales en las areas
premotoras (Gamez et al., 2019; Remington et al., 2018; Sohn et al., 2019; J. Wang et al., 2018),
corteza prefrontal (Henke et al., 2021; Kim et al., 2013; Xu et al., 2014), asi como en el estriado
(Emmons et al., 2017; Zhou et al., 2020).
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Una de las ventajas de estos relojes neuronales es que pueden calcular el tiempo transcurrido en la
posicidn final, el tiempo restante para una accién en la escala de tiempo y también incorporar de
manera flexible el contexto de la tarea en la cinematica de las trayectorias neuronales (de Lafuente
et al., 2022; Egger et al., 2019; Henke et al., 2021; Remington et al., 2018) (Remington et al., 2019;
Egger et al.,, 2019; Henke et al.,, 2021; de Lafuente et al., 2022). Finalmente, hasta ahora, las
trayectorias como un reloj, es el mecanismo neurofisiolégico mas aceptado para la cuantificacién y
prediccién de eventos en el tiempo, en tareas de tiempo absoluto basado en el intervalo y de tiempo
relativo basado en el pulso (Tsao et al., 2022).

Modelo candnico para trayectoria neuronal

En el estudio de y colaboradores (Gamez et al., 2019) muestran una forma candnica para calcular
una trayectoria neuronal utilizando la actividad de 220 neuronas durante un intervalo temporal de
440ms, delimitdndola en 22 bines de tiempo, de 20ms cada uno (ver Figura 6A). Utilizando PCA
encuentran una matriz de pesos que les permite proyectar las 220 dimensiones originales de la
actividad neuronal original, a un espacio que concentra la varianza de los datos en las primeras
dimensiones. Por otro lado, en la 6B se muestra la proyeccién de los datos en cada uno de los
primeros tres componentes principales. Cada uno de los bines de 20ms de actividad neuronal
corresponde a un punto en cada uno de los componentes principales, por lo tanto, la proyeccion de
los datos mantiene una estructura temporal. Para generar un espacio multidimensional de m
dimensiones se puede utilizar la proyeccién de varios componentes principales (ver Figura 6C). En
este espacio de m dimensiones, tiene las coordenadas de cada uno de los bines de tiempo con los
gue se representd ese bin de actividad en m componentes principales, generando una trayectoria
neuronal que muestra la evolucién del estado de la poblacidon neuronal.

Variables latentes

Pesos
[220 x 220]

Tiempo (ms)

Figura 6. Generacion de una trayectoria neuronal candnica.

A, X representa la actividad neuronal de 220 neuronas durante 22 bines de tiempo de 20ms cada uno. B, las variables
latentes se obtienen al multiplicar la actividad neuronal X por una matriz de pesos que se obtuvo por PCA. Se muestra la
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proyeccion de la actividad X en los primeros tres componentes principales. Cada punto en los componentes principales es
equivalente a la actividad de las 220 neuronas en un bin de tiempo. C, Se puede construir un espacio de tres dimensiones
donde cada eje es uno de los primeros tres componentes principales. Las coordenadas de cada punto en este espacio
corresponden al valor proyectado de la actividad neuronal X en cada uno de los tres componentes principales. La estructura
temporal de los puntos en el espacio de componentes principales permite crear una trayectoria neuronal que representa
la evolucion de la actividad neuronal poblacional en el tiempo.

[Tomado y modificado de Gdmez et al., 2019].

Subespacios neuronales

Gracias al desarrollo tecnoldgico se han proporcionado herramientas experimentales para
monitorear la actividad de un gran nimero de neuronas (Machado et al., 2022; Paulk et al., 2022;
Steinmetz et al., 2021; Urai et al., 2022; Vogt, 2019), asi como las herramientas estadisticas y de
modelado para analizar cdbmo estas poblaciones neuronales realizan cédlculos para ejecutar una
conducta (Brunton et al., 2016; Champion et al., 2019; Durstewitz, 2017; Gao & Ganguli, 2015; Kass
et al., 2014; Paninski & Cunningham, 2018) .Con todo este avance, hemos podido inferir modelos
de sistemas dinamicos, las ecuaciones gobernantes que subyacen a los datos experimentales,
directamente a partir de registros de series temporales del sistema, evitando cualquier suposicion
fuerte a priori.

Comprender la dindamica neuronal mediante el andlisis de la actividad de la poblacién neuronal es
un gran reto, ya que la actividad de la poblacidn en cualquier area especifica no solo refleja su
dinamica intrinseca, sino que también debe responder a sus entradas y generar proyecciones de
salida basadas en los célculos que se realizan (Sussillo et al., 2015).

La actividad de las neuronas tiende a estar correlacionada por lo que los estados neuronales a
menudo solo varian a lo largo de un pequeiio nimero de dimensiones en el subespacio neuronal; la
actividad neuronal tiende a ocupar menos estados neuronales en lugar de que cada neurona hiciera
una contribuciéon independiente y aleatoria a la actividad de la poblacion. La parte del espacio de
estados neuronales que contiene los estados que observamos se denomina Manifold. Es importante
hacer hincapié que en la literatura podemos encontrar dos significados para Manifold. El primero,
se refiere a la proyeccién de baja dimensidn de los registros de la actividad neuronal de un area en
especifico (Gallego et al., 2017). Por otro lado, encontramos que un Manifold se refiere a espacio
gue contiene los estados neuronales registrados de una porcidn de la poblacién para una tarea en
especifico.

Los Manifolds contienen propiedades geométricas, incluyendo dimensionalidad. Existe evidencia
gue sugiere que la dimensionalidad de la actividad neuronal podria estar unida a la dimensionalidad
de la tarea. (Gallego et al., 2017; Gao & Ganguli, 2015). El nimero de dimensiones puede ser obvio
para tareas motoras sin embargo no siempre es el caso para tareas de cognicidn. Por ejemplo, en
un estudio con ratones, cuando se les presentd una tarea cognitiva, esencialmente unidimensional
(elegir entre 2 imdagenes), tomaron decisiones que dependian de informacion irrelevante (como
ubicaciones de imagenes, recompensas y elecciones pasadas) (C. S. Chen et al., 2021) . En otro
estudio en la corteza visual realizaron registros de alrededor de 10 000 neuronas y encontraron que
la codificacidon en la corteza visual tenia una dimensionalidad alta pero que dependia de la
dimensionalidad de la entrada (Stringer et al., 2019).

A nivel de poblacién, identificamos subespacios (Ver Figura 7). Podemos pensar en un subespacio
como una proyeccion de menor dimensién del espacio de estado neuronal: un nimero restringido
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de dimensiones dentro del espacio de estado mas grande (Cunningham & Yu, 2014). Por ejemplo,
la respuesta de cada neurona podria considerarse un subespacio de la poblacién, o un subespacio
podria estar compuesto por alguna combinacion ponderada de tasas de activacion neuronal en toda
la poblacién. Un conjunto de dimensiones forma un subespacio matematico si las dimensiones son
ortogonales entre si (R. B. Ebitz & Hayden, 2021).

Se han analizado los subespacios neuronales en diferentes regiones del cerebro responsables del
procesamiento de diferentes dimensiones de tareas, particularmente en la toma de decisiones
perceptual y toma de decisiones basadas en un valor (Aoi et al., 2020; Mante et al., 2013). En otro
estudio compararon proyecciones de subespacio de color y forma, mientras que los monos siguieron
reglas sensoriomotoras simples basadas en el color y la forma (como "elegir cosas azules" o "elegir
triangulos"). Encontraron que, la codificacidn de la informacion en diferentes subespacios no era
fija, sino que estaba limitada por su relevancia para el objetivo actual del animal (R. Ebitz et al.,
2020). La actividad colectiva de la poblacién de neuronas puede ser representada como una
dinamica de baja dimension, para decodificar intervalos de tiempo a través de los estados de la
poblacién neuronal y que ademas evolucionan en trayectorias circulares transitorias: los caminos
gue traza la actividad a través del espacio de estado neuronal.

Matriz de actividad neuronal , X Manifold neuronal

Algoritmos para
Manifolds

Métodos lineales
-PCA
-MDS

Métodos no lineales
-ISOMAP
-UMAP
-LLE
-dPCA

Figura 7. Modelo candnico para un Manifold o subespacio neuronal.

Modelo candnico para generar un subespacio a partir de un algoritmo lineal o no lineal para reducir la dimensionalidad de
una serie temporal de la poblacion neuronal de alta dimension para producir una representacion de baja dimension mds
interpretable. Una matriz de actividad de poblacion neuronal de alta dimension, con N neuronas y T puntos de tiempo, se
proyecta en un espacio multiple de menor dimension y la trayectoria se visualiza en el espacio formado por las primeras 3
dimensiones, c1, c2 y c3.

[Tomado y modificado de Mitchell-Heggs 2022].
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Justificacion

La Corteza Premotora Medial se ha asociado con la medicién del tiempo transcurrido en actividades
gue requieren la estimacion del tiempo en la escala de los cientos de los milisegundos, sin embargo,
aun no se conoce a ciencia cierta el sustrato neuronal que subyace. Por lo tanto, mediante una tarea
de sincronizacidn utilizando ritmos isécronos con un metrénomo sensorial auditivo y visual
estudiamos la dindmica de la actividad neuronal poblacional en la MPC para tratar de entender los
mecanismos de la representacion interna del pulso y la induccion del ritmo.

Hipotesis

p

Si la representacion del latido interno en MPC funciona como un reloj general independientemente
de las modalidades sensoriales del metrdnomo esperariamos que las trayectorias neuronales en
MPC tengan propiedades muy similares cuando los monos ejecutan secuencias de golpeteo ritmico
en sincronia con metronomos auditivos o visuales. De lo contrario, si los estimulos periddicos
visuales y auditivos involucran a las poblaciones neuronales de la MPC con dindmicas de
procesamiento temporal que son especificas de la modalidad deberiamos observar dindmicas de

poblacidn neuronal con algunas propiedades compartidas, pero también un procesamiento
temporal que es especifico de la modalidad.

Objetivos

e Entrenar dos monos en una tarea de sincronizacién con un metrénomo sensorial auditivo y
visual.

e Analizar la actividad neuronal poblacional en la MPC de monos Rhesus, durante una tarea
de sincronizacidon con un metronomo auditivo y visual, utilizando sistemas de registro que
permitan colectar la actividad de cientos de neuronas simultaneamente.
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Materiales y métodos

Tareas

Tarea de sincronizacion (ST)

Se entrenaron dos monos para poner atencidn en una secuencia de estimulos cortos o largos en
sincronia con un metrénomo auditivo o visual con un intervalo inter-estimulo constante. Los monos
debian presionar un botdn en sincronia con los ultimos seis estimulos (Figura 8). Al inicio del ensayo,
los monos colocaron su mano en un sensor mientras atendian al menos a tres estimulos, después
de los cuales podian mover la mano, teniendo como objetivo producir seis taps (golpeteo de botdn)
en sincronia con los seis pulsos restantes del metronomo. Al final del ensayo, los monos recibian
una recompensa (jugo de fruta) si su comportamiento durante el ensayo cumplia con dos
condiciones: el intervalo producido no tenia mas del 18% de diferencia con el intervalo indicado y si
todas las asincronias entre los estimulos y los taps eran menores a un umbral (280ms en el mono
MO01 y 240ms en el mono MO02). Los ensayos estaban separados por un tiempo variable aleatorio de
1.2 a 4 segundos. Los intervalos entre estimulos (101), 450 o 850 ms, para el estimulo visual (cuadro
rojo con lados de 5cm, presentado por 33ms) o auditivo (ruido blanco con una duracién de 33ms)
fueron presentados en bloques de 30 ensayos para el mono M01 y 60 ensayos para el mono MO02.
El orden de las cuatro combinaciones de intervalos y modalidades fue aleatorio para cada dia. Las
reglas de recompensa en la tarea ST incluian un umbral de error tanto para la duracidn del intervalo,
asi como para la magnitud de la asincronia estimulo-tap. Finalmente, durante la ST la cantidad de
recompensa que recibia el mono en cada ensayo no dependia del intervalo blanco.

Estimulo | || || || || | || |

Respuesta

Palanca Recompensa

Inicio ~ Espera Sincronizacién Recompensa

Figura 8. Tarea de sincronizacion (ST).

El mono debe colocar su mano en una palanca por un periodo de tiempo variable. Después se presenta un metrénomo
sensorial auditivo o visual, y posteriormente el mono debe presionar un botdn para producir cinco intervalos en sincronia
con los estimulos is6cronos de la duracion especifica. Las duraciones presentadas fueron 450 ms y 850 ms. Si el ensayo fue
realizado de manera correcta, el mono recibié como recompensa unas gotas de jugo que fueron proporcional a la duracion
del ensayo. Para el caso de nuestro andlisis conductual y neurofisiolégico no consideramos el primer intervalo producido
ya que incluye el movimiento de la palanca hacia el boton.

[Tomado y modificado de Betancourt et al., 2022].
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Sistema de registro

Se utilizaron dos sistemas de electrodos semicrénico de alta densidad (Mendoza et al., 2016) para
realizar los registros extracelulares en el limite entre la SMA y la preSMA colocados en el hemisferio
derecho e izquierdo en la MPC (ver Figura 9). El arreglo de microelectrodos utilizado es el modelo
Buzsaki64-Z64 de la marca Neuronexus, el cual cuenta con 8 puntas de registro donde cada punta
cuenta con 8 sitios de registro. La separacién existente entre cada punta es de 200 um y de 20 um
de distancia vertical entre cada sitio de registro. Este sistema semicrénico fue conectado a un micro
manipulador el cual permitid tener control sobre el movimiento en el eje dorso-ventral para cada
uno de los electrodos de manera independiente. Por otro lado, la sefial neuronal de los 128 sitios
de registro fue adquirida, amplificada y digitalizada a 24,414Hz con el preamplificador PZ2 (Tucker-
Davis Technologies, FL, USA http://www.tdt.com). Finalmente, la sefial fue enviada por medio de
fibra dptica y procesada con el hardware RZ2 de la misma marca.

Figura 9. Localizacion de los electrodos de silicio para los registros en la MPC.

Reconstruccion de la superficie cortical del cerebro del mono MO1 y posicion de los electrodos de silicio Buszaki-64 sobre la
MPC.PS, surco principal; AS, surco arcuato; CS, surco central; pre-SMA, corteza motora pre-suplementaria; SMA, corteza
motora suplementaria; IPS, surco intraparietal. La linea verde corresponde a la localizacion antero-posterior de la rodilla
del surco arcuato que divide la pre-SMA de la SMA. Los electrodos de silicio fueron implantados tomando en cuenta esta
marca, de tal manera que los 4 shanks mds anteriores se localizaron en la pre-SMA, mientras que los 4 shanks posteriores
se localizaron en la SMA. Para ver la localizacion de los registros de los monos 1y 2 durante la tarea de SCT ver la Fig 1B
de Hugo Merchant et al., 2011.

[Tomado y modificado de Gdmez et al., 2019].

Analisis de trayectorias neuronales

Periodos de activacion neuronales

Usamos un analisis de tren de eventos de Poisson para identificar los periodos de activacion
neuronales dentro de cada intervalo definido por dos taps consecutivos. Este analisis determina que
tan improbable es que el nimero de potenciales de accidn en una condicidn especifica sea producto
del azar. El nimero de espigas dentro de una ventana de tiempo se comparé con el numero es
espigas predichas por la distribucién de Poisson derivada de la tasa de disparo media durante el
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registro completo de la célula. La medida de la improbabilidad fue nombrada indice de Sorpresa (Sl)
definido como:

SI = —logP

Donde P esta definida por la ecuacion de Poisson:

o (rT)!
— ,—1T
P=e z:u
i=n

P es la probabilidad de que, dado una tasa de descarga r, el tren de espigas para un intervalo
producido T contenga n o mas espigas en un ensayo. Por lo tanto, un indice alto de Sl indica una
baja probabilidad de que una elevacion especifica en la actividad sea producto del azar. Este andlisis
asume que un periodo de activacién es estadisticamente diferente de la tasa promedio de descarga
r, considerando que la actividad de la célula sigue un proceso no-homogéneo de Poisson (Perez et
al., 2013). La deteccidn de los periodos de activacion arriba del azar ha sido descrita en otros trabajos
Haga clic o pulse aqui para escribir texto.. Basados en los resultados del andlisis de trenes de eventos
de Poisson se obtuvo la latencia de respuesta y los periodos de activacion para cada célula y para
cada combinacién de intervalos blanco (450ms y 850 ms) y 6rdenes seriales (4-SO).

Generacion de las trayectorias

Normalizacidn y binarizacion de eventos temporales

Para normalizar los eventos temporales desarrollamos un algoritmo para alinear los datos
neuronales de diferentes tiempos de las respuestas. Para cada sesion de registro y cada neurona
calculamos el intervalo producido (la diferencia entre dos taps consecutivos) durante todas las
repeticiones y posteriormente lo dividimos entre un numero variables de bines ( duracién,entana)-
El nimero de bines estaba en funcién del intervalo producido de ese ensayo (tiempoeyento)- POr
mencionar, el nimero total de bines fue de 22 y 42 para intervalos producidos de 450 ms y 850 ms,
respectivamente. Esta funcién le asignamos el nombre TIND:

tiempo _intervaloyrogucido
evento — .z

duracidnyentana
evento_normalizado = tapiime — ti€EMPOpento

Para binarizar los datos neuronales calculamos la tasa de disparo para cada ventana (evento). Una
vez binarizados los datos de la actividad neuronal, se procedié a calcular la tasa de disparo promedio
en ventanas consecutivas de .02 unidades. Después se aplicd un suavizado mediante una
convolucidn a partir de un kernel gaussiano (sigma = 20 ms).

Cdlculo de la matriz de coeficientes de componentes principales

Dada una transformacion lineal de una matriz X en una matriz Y, de tal manera que la dimension de
Y explica la varianza de los datos originales X en orden descendente. El andlisis de componentes
principales puede ser descrito como la busqueda de la matriz P que transforma X en Y de tal manera
que:

Y = PX
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Por lo tanto, primero calculamos la matriz P usando la matriz X que incluye todos los ensayos para
todos los intervalos blancos y repeticiones de la modalidad auditiva y visual en la tarea de ST de la
poblacién neuronal TIND. Usando esta P en otros datos garantiza que las mismas transformaciones
se aplicaron a los diferentes conjuntos de actividad neuronal. Por lo tanto, usando el marco de
referencia TIND evitamos que se sobre o bajo represente la informacién de diferentes intervalos
blancos, debido al nUmero constante de bines para todas las condiciones.

Cdlculo de las trayectorias neuronales

La informacién del TIND para cada ensayo de todas las neuronas constituyen las columnas de la
matriz X’. Los coeficientes de la matriz P de los componentes principales se multiplicé por la matriz
X’ para transformar los datos neuronales en el espacio de los datos originales Y. Usar la misma
matriz de transformacion para cada uno de los ensayos permitid la comparacion de las trayectorias
de diferentes ensayos y tareas. Una funcidn de suavizado por pesos locales se aplicé a las columnas
de la matriz Y. Las primeras tres dimensiones de Y fueron usadas para generar una representacion
tridimensional de las trayectorias en el tiempo.

Analisis factorial de proceso Gaussiano (GPFA)

De manera paralela se utilizé el GPFA para validar que la dindmica de las trayectorias neuronales no
era un fendmeno producido por el método de PCA. El analisis factorial del proceso gaussiano extrae
trayectorias latentes de baja dimensién a partir de datos de series temporales ruidosos y de alta
dimension(B. M. Yu et al.,, 2009). Combina la reduccidon de la dimensionalidad lineal (andlisis
factorial) con el suavizado temporal del proceso gaussiano en un marco probabilistico unificado.

Dado un conjunto de ensayos (¥), que incluye todos los ensayos y combinaciones de intervalos
objetivo para ST utilizando metrénomos visual y auditivo de nuestra poblacion de células TIND, cada
uno de los cuales contiene los disparos de las respuestas de cada una de las neuronas (N). La salida
es la proyeccidn (X) de los datos en un espacio de dimensionalidad preseleccionada x4;;,, < N.

Entonces, bajo el supuesto de una relacién lineal (matriz de transformacion C) entre la variable
latente X siguiendo un proceso gaussiano y el conjunto de ensayos Y con un sesgo d y un término
de ruido de media cero y (co)varianza R (es decir, Y =CX +d + N(O,R)), la proyeccién
corresponde a la probabilidad condicional E[X|Y] . Los pardmetros (C,d, R) , asi como las escalas
de tiempo y las varianzas del proceso gaussiano, se estiman a partir de los datos utilizando un
algoritmo de maximizacién de expectativas (EM).

Distancia, angulo y posicion

Desarrollamos 3 medidas para caracterizar la cinematica de las trayectorias. Los primeros PCs
explicaron el 7.1,4.1 y 4 porcentaje de varianza. El PC1 mostré un cambio pronunciado al inicio y fin
del ensayo, sugiriendo un mecanismo de chunking de la secuencia del tap en los estados neuronales
de la poblacién. Por otro lado, el PC2 y el PC3 mostraron una fuerte estructura oscilatoria con una
diferencia de fase de m/2 radianes durante la ST. Para estos tres PCs calculamos la amplitud de la
trayectoria por orden serial (dos taps consecutivos) como la distancia euclidiana entre un punto de
referencia (Figura 9C) hacia cada uno de los puntos del segmento de la trayectoria a lo largo de los
cuatro elementos del orden serial y para cada intervalo blanco. El angulo de la trayectoria fue
calculado como la media del angulo del producto punto entre un punto de referencia (Figura 9C) y
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cada uno de los puntos en el segmento de la trayectoria durante los cuatro elementos del orden
serial y para cada uno de los intervalos blanco. Finalmente, la variabilidad de la posicién fue
calculada como la desviacién estandar de las distancias entre un punto de referencia (Figura 9D)
durante los cuatro elementos del orden serial y para cada uno de los intervalos blanco.

Subespacios

El cerebro contiene millones de neuronas. Para poder describir una actividad especifica se necesita
de un numero complejo de cdlculos. En la practica, se sabe que con un nimero sutil podemos llegar
a generar diferentes conductas. A partir de este limitado nimero se puede llegar a generar un
Manifold de baja dimension en el espacio neuronal, lo cual implica que el cerebro normalmente
visita solo una pequefia parte de todos sus posibles estados potenciales.

En neurociencia computacional, la hipdtesis de los Manifolds argumenta que la conectividad de la
red subyacente restringe los posibles patrones de actividad de la poblacidon neuronal, y estos
patrones estan confinados a un Manifold de baja dimensidn que se extiende por algunas variables
independientes que podemos llamar “subespacios” (Gallego et al., 2017). Estos subespacios
capturan una fraccién significativa de la covarianza de la poblacién en lugar de la actividad de
neuronas individuales, lo que proporciona los componentes bdsicos de la dindmica y funcién
neuronal.

Para identificar los subespacios, necesitamos aplicar algin método de reduccidn dimensional que
calcule la representacion de baja dimension de la actividad neuronal de alta dimensidn. Para
identificar los subespacios de codificacidon, descomponemos la actividad de la poblaciéon neuronal
en funcién de la covarianza de la actividad neuronal para cada uno de los siguientes parametros:
Duracién, Modalidad, tiempo transcurrido y tiempos del tapping. Para definir los sistemas de
coordenadas en 3D de estos subespacios, calculamos las matrices de covarianza sobre la actividad
neural proyectada (3 PCs) y calculamos los vectores y valores propios.

Utilizamos la actividad neuronal proyectada (Y) sobre los primeros tres PCs, en donde todos los
ensayos de los intervalos blancos para ST visual y auditiva. El parametro de duracidn se organizé en
una matriz R[8490x3] cada columna asociada a cada PC y las filas corresponden al estado neuronal
promedio de las dos duraciones de todos los ensayos y del intervalo blanco. En el caso del
parametro de modalidad, la matriz incluye el promedio a lo largo de las dos modalidades en lugar
de duraciones. Finalmente, el subespacio de codificacion del parametro de tiempo transcurrido se
organizdé en una matriz R1#200%3] cada columna asociada a cada PC y las filas corresponden al
estado neuronal sobre las dos duraciones y dos modalidades de todos los ensayos e intervalos
blancos. A diferencia de los dos pardmetros anteriores, la proyeccién de este subespacio fue
calculada a partir de la suma de los elementos de la diagonal de la matriz de covarianza.

Analisis cinematico del movimiento de la mano durante la tarea de sincronizacion.

Aplicamos el método de flujo éptico Lucas-Kanade para medir la velocidad del movimiento del brazo
del mono durante la tarea de ST. Este método calcula un campo de flujo de los cambios de intensidad
entre dos cuadros consecutivos de un video. El video analizado fue grabado con una cdmara de alta
velocidad (Basler acA750 AG) colocada de manera ortogonal al plano de movimiento de la mano,
con una resolucion de 640x480 pixeles a 250 cuadros por segundo. El método de flujo dptico fue
aplicado a un drea mas pequeiia de 320 x 240 pixeles del video original, la cual contenia la mano del
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mono durante todo el ensayo y ningln otro objeto en movimiento. El vector de velocidad del
movimiento del brazo fue calculado para todos los cuadros como la magnitud de la suma de los
vectores del campo de flujo cuya magnitud haya sido mayor a un umbral predeterminado. El vector
de velocidad fue calculado del primer al Ultimo tap de cada ensayo correcto. Reportamos la
velocidad como la magnitud del vector de velocidad (Barron et al., 1994). Posteriormente, el estado
cinematico de la mano fue marcado como “en movimiento” cuando el vector de velocidad fue
mayor a un umbral y como “en descanso” de otro modo. El algoritmo de marcado consideré un
cambio en el estado cinemdtico cuando el nuevo estado se mantenia por mas de 3 cuadros
consecutivos.

Escalamiento temporal en la tarea de sincronizacion
Para cuantificar el escalamiento temporal de subespacio S, utilizamos el indice de escalamiento (SI)
gue se define como la porcién de varianza de la actividad neuronal proyectada en los primeros tres
PCs (trayectorias) en S (J. Wang et al., 2018). Entonces, calculamos k-ésimo componente de
escalamiento Ug; como:

2. 2r (18 (6 T) u — promedioy (18 (t; T) u))?

U = arg min , 1.1
SCk & i (T u — promediogry (r; (& T) u))>?

donde, ry; (t; T) corresponde a la actividad de la poblacién en el tiempo escalado cuando la duracién
de la época de produccién es T, el denominador es la varianza total de las trayectorias, y el
numerador es la varianza que no puede ser explicada por el escalamiento temporal. Al igual que (Bi
& Zhou, 2020), para calcular el primer componente de escalamiento Ugc 1, establecemos que
r$ (6 T) = rP¢ (tT,;T)con0 < t < 1,donde rPC esla actividad poblacional proyectada en el
subespacio por los primeros tres PCs, y T, es el intervalo producido por el mono en la época de
produccién; entonces minimizamos U en la ecuacién 1.1.

Para calcular el segundo componente de escalamiento Ugc,, establecemos que 75 (¢;T) =
e (t;T) — ri(t;T)Usc,, Y finalmente minimizamos U en la ecuacién 1.1. en el subespacio
ortogonal a Ug¢ ;. De esta manera, calculamos los 3 componentes de escalamiento uno a la
vez. Entonces, el indice de escalamiento (SI) para un subespacio se define como:

G = 22 (5 (6 T) U — promedior (5 (t;T) U))?
B X (rls (t; T) u — promediogry (177 (6;T) U))? '

donde 1 (t; T)U es la proyeccion de la trayectoria escalada al subespacio U. Utilizamos el codigo
implementado en https://github.com/zedongbi/IntervalTiming (Bi & Zhou, 2020).

Dinamica de las secuencias neuronales

Para evaluar la dinamica de las secuencias neuronales, se implementaron diferentes métricas. El
factor de Fano, un coeficiente de variacion en las respuestas neuronales durante los periodos de
activacion. El lapso de reclutamiento neuronal es el tiempo entre pares de neuronas activadas
consecutivamente. La entropia de los picos determina cudan homogéneos son los picos de actividad
de las células para cubrir el intervalo completo producido, con valores cercanos a uno para una
cobertura mas homogénea. La dispersidon temporal es basicamente una medida de la agudeza de la
respuesta, con duraciones cortas en los periodos de activacion asociadas a valores cercanos a uno.
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Generalizacién de las secuencias neuronales

En primer lugar, calculamos la matriz de distancia euclidiana entre todos los posibles pares de
condiciones de tarea utilizando la actividad ordenada de la Figura 17A. Después, identificamos el
valor minimo de la distancia para cada bin dentro de cada matriz de distancia de donde se
obtuvieron dos vectores: un vector mantiene los valores de distancia en el minimo (llamado vector
de distancia minima), y el otro mantiene la diferencia de bin entre la diagonal y los valores minimos
(lamado vector de asimetria diagonal).

Transformamos el vector de asimetria diagonal en diferencias angulares, donde una diferencia de
20 bins entre la diagonal y el valor minimo corresponde a 360 grados. Para las secuencias neuronales
auto ordenadas, la distancia minima y los vectores de asimetria diagonal estaban constituidos por
veinte ceros, uno por cada bin de tiempo, ya que estdbamos comparando una condicién consigo
misma (Figura 6B, puntos blancos en la diagonal de comparacidon de tareas). Por el contrario, en el
caso de los moving bumps cruzados, los valores minimos de la matriz de distancia pueden caer en
valores diferentes entre las filas y las columnas y ambos vectores eran diferentes de cero (Figura 6B,
puntos en la comparacién de tareas fuera de la diagonal).

En tercer lugar, definimos el indice de distancia como la media del vector de distancia minima, y el
indice de asimetria diagonal como la suma del vector de asimetria diagonal. El primero es una
medida de la distancia global entre las secuencias neuronales de un par de condiciones de tarea,
mientras que el segundo es una medida acumulativa de lo congruentes que son a lo largo del tiempo
las dos secuencias neuronales dentro de cada intervalo producido de la ST.

Simulaciones

Para investigar cdmo las propiedades de los patrones secuenciales neuronales afectan la geometria
y la cinematica de las trayectorias neuronales de la poblacién, realizamos diferentes simulaciones.
Las secuencias neuronales fueron realizadas con un numero de neuronas diferente. El perfil de
activacién de cada neurona se simulé como una funcién gaussiana, donde u corresponde al pico de
activacidn, o la duracién del periodo de activacidon y altura a la magnitud de la respuesta. Para la
Figuras 19 F,G, agregamos neuronas de manera aleatoria dentro de la porcidn intermedia del
intervalo producido.
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Resultados

Comportamiento

En esta seccidn se describen las caracteristicas de la conducta de dos monos durante una tarea de
sincronizacién una vez que alcanzaron un comportamiento estable durante la tarea.
Posteriormente, realizamos registros extracelulares en MPC de los monos mientras realizaban ST.
Finalmente se realiza un andlisis de la dindmica poblacional y sus correlatos con la conducta de los
monos.

Tarea de sincronizacién

Se entrenaron dos monos en una tarea de sincronizacion (ST). La tarea inicia cuando el mono
coloca su mano en un sensor éptico, manteniéndola ahi por lo menos hasta dos estimulos
(época de percepcion), este tiempo sirve como periodo de control. Posteriormente el mono
debe presionar un botdn de manera intermitente en respuesta al estimulo isécrono, formando
cinco intervalos en secuencia (época de sincronizacion). Se utilizaron breves estimulos auditivos
o visuales como metrédnomos con un intervalo inter-estimulo constante de 450 y 850 ms en
bloques de 2 ensayos. El orden de las cuatro combinaciones de intervalo/modalidad fue
aleatorio a lo largo de los dias.

Asumimos que los monos resolvieron esta tarea generando una representacién interna del
pulso del metrénomo que se acopla uno a uno con los tiempos de golpeteo. Este acoplamiento
se ha demostrado ampliamente en humanos y parece generalizarse en macacos. Ademas, de
acuerdo con estudios previos, se debe implementar un mecanismo de correccidon de errores
para mantener la sincronizacion de las pulsaciones con el metrénomo, ya que en los humanos
un intervalo producido mas largo tiende a ser seguido por un intervalo mas corto, mientras que
un intervalo mas corto tiende a ser seguido por una duracién producida mas larga (lversen et
al., 2015).

Para evaluar la exactitud y precisiéon de la representacion interna del pulso respecto a los
tiempos de golpeteo durante la tarea de sincronizacidn utilizamos el error constante (la
diferencia entre el intervalo producido e instruido) y variabilidad temporal (desviacion estandar
de los intervalos producidos) (Gamez et al., 2019; Zarco et al., 2009). Una ANOVA de medidas
repetidas sobre el error constante con la modalidad del metrénomo (auditivo y visual) y la
duracion del intervalo instruido, reveld efectos significantes para la modalidad ( F(1,87) = 15.57,
p =0.0002) y para la interaccién duracién-modalidad (F(1,87) = 4.1, p = 0.0457) (Figura 10B); para el
caso de la duracién no hubo efecto significativo (F(1,87) = 2.33, p = 0.13). Esto indica que incluso
cuando los monos produjeron con precisién intervalos con errores cercanos a cero, subestimaron
ligeramente los intervalos en la condicién auditiva, especialmente para el intervalo mas largo. Una
ANOVA de medidas repetidas sobre la variabilidad temporal con factores similares a la ANOVA sobre
el error constante mostrd efectos principales significativos del intervalo (F(1,87) = 39.53, p < 0.0001)
y la modalidad (F(1,87) = 146.49, p < 0.0001). La interaccién duracién-modalidad (F(1,87) = 21.85, p
< 0.0001) también fue estadisticamente significativa (Figura 10B). Una prueba post hoc HSD de
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Tukey mostré una variabilidad temporal significativamente mayor en la modalidad auditiva que en
la modalidad visual, con un incremento en la pendiente de la variabilidad temporal en funcién del
Interval producido. Estos resultados indican que la precisién del tiempo en los monos sigue la
propiedad escalar del tiempo con una pendiente mayor para los metrénomos auditivos.

Ademas, medimos la autocorrelacién de la serie temporal de intervalos entre taps entre y nos
enfocamos en la magnitud de la autocorrelacidn negativo de lag-1 como una medida de correccion
de errores. La autocorrelacion lag-1 (Figura 10C) mostré diferencias significativas entre
modalidades (F(1,87) = 15.08, p = 0.0009), y una diferencia marginal para el intervalo (F(1,87) =
3.4426, p = 0.078). Por otro lado, la interaccién no tuvo efecto significativo (F(1,87) = 0.99, p = 0.33).
La figura 10D muestra la correlacién negativa mas grande para intervalos producidos de manera
consecutiva (desde el orden serial 1 -4) para la duracién de 850 ms en la condicién visual. Estos
resultados proporcionan evidencia de un mecanismo de correccién de errores mas fuerte para el
metrénomo visual que el auditivo.
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Figura 10. Comportamiento de los monos durante la tarea de sincronizacion (ST).

A, Variabilidad temporal (+ 5xSEM) de los intervalos producidos y modalidad del metronomo respectivamente (A: auditivo,
azul V: visual, rojo). Las regiones sombreadas indican +1/, desviacion estdndar de la media. B, Error constante (+ 5xSEM)
para cada intervalo instruido y modalidad del metrénomo. recuadro: rectangulos en color indican la condicion de la tarea
de sincronizacion, Cian: 450 ms-auditivo corto (AS); azul: 850 ms-auditivo largo (AL); Naranja: 450 ms-visual corto (VS);
rojo: 850 ms-visual largo (VL). C. Autocorrelacion lag-1 (+ 5xSEM) de los intervalos producidos y modalidad del metrénomo.
D. Matriz de correlacion de los intervalos producidos en la secuencia (orden serial 1-4) entre ensayos para la duracion 850
ms de la condicion visual. Se observa una correlacion negativa para los intervalos consecutivos.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |
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Para caracterizar formalmente el comportamiento de tapping de los monos, adaptamos el modelo
bayesiano de tres etapas disefiado para la produccién de un solo intervalo a nuestra tarea de
sincronizacidn (Jazayeri & Shadlen, 2010). En el modelo original, primero el intervalo fisico se mide
como p(t,,/ts) por un observador ruidoso utilizando una funcién gaussiana centrada en t, donde
la magnitud del ruido se modela por el parametro b,,. Entonces, el observador calcula un tiempo
estimado (t,) como la probabilidad posterior de un estimador bayesiano que es proporcional al
producto de la funcion de verosimilitud (t,;) y la distribucidn de la probabilidad a priori (una
Gaussiana con una media y; Yy una desviacién estandar o;). El prior mapea la historia de los
intervalos muestra que el observador ha encontrado durante un bloque de ensayos. La tercera etapa
utiliza t, para calcular el intervalo producido t,,, mediante la dependencia condicional de ¢, en t,,
p(ty/t.), que agrega ruido a la fase de produccién mediante el uso de una distribucion gaussiana
de media cero cuya desviacidn estandar escala linealmente con t,. Esto simula la propiedad escalar
del tiempo. Dado que la ST implica la produccion secuencial de intervalos en un ciclo cerrado, donde
se encuentra en funcionamiento un mecanismo de correccidn de errores, agregamos una cuarta
etapa al modelo. En esta Ultima etapa, la diferencia entre el intervalo producido previo y el intervalo
fisico influye en el tiempo medido con un peso A. Asi, en el primer intervalo producido A = 0 (Figura
11A, panel superior izquierdo), pero en los siguientes intervalos el impacto de la duracién del
producido anteriormente depende en qué tan grande la correccion de errores ajusta el valor real ¢,
0 (Figura 11A, panel superior derecho). Los parametros ajustables del modelo son by, ut, ¢, Wy, y
A sobre los cuatro ordenes seriales producidos de manera secuencial a lo largo de las dos duraciones
en la condicién visual y auditiva.

Los ajustes fueron apropiados con diferencias marginales significativas entre los datos reales y
modelados, tanto para la modalidad auditiva (p = 0.073, prueba de Kolmogorov-Smirnoff) como
para la visual (p = 0.06). El modelo probabilistico capturd todas las caracteristicas criticas de la
conducta ritmica de los monos. Es decir, la ligera subestimacién del intervalo a lo largo intervalo
blanco y las modalidades, un aumento en la variabilidad temporal de la modalidad y una mayor
dependencia escalar (Figura 11B). La distribucién a priori se disefid para capturar la regresion hacia
el efecto medio para la reproduccion de intervalos (Jazayeri & Shadlen, 2010; Pérez & Merchant,
2018). Sin embargo, como se ha visto en estudios previos, este sesgo no esta presente en las tareas
de sincronizacién, probablemente debido a que la estrategia dptima es generar una secuencia de
taps que siga de cerca al metronomo, en lugar de optimizar el error constante. Asi, el modelo
también describe un fuerte mecanismo de correccion de errores que comienza desde el segundo
intervalo producido en la secuencia (Tabla 1, Figura 11D). Finalmente, el parametro A es
significativamente mas grande en la condicién visual que en la auditiva, sugiriendo un mecanismo
de error mas efectivo en la primera modalidad (Figura 11D) segun lo capturado por la
autocorrelacion lag-1 y la correlacién negativa de los intervalos sucesivos en la secuencia (Figura
11C).

Estos resultados sugieren que los monos utilizaron una representacién probabilistica eficiente del
tiempo ritmico que sigue la propiedad escalar, produce intervalos ligeramente subestimados e
incluye una componente de ciclo cerrado en donde la secuencia de los tiempos de golpeteo se
controla mediante la correccion de errores. Ademas, el observador del modelo Bayesiano indica que
los monos tienen un sesgo fuerte hacia los metrénomos visuales con golpeteo ritmicos que son mas
precisos y exactos y con una mayor correccion de errores.
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Figura 11. Modelo bayesiano de 4 etapas y conducta por orden serial para la tarea de sincronizacion.

A, Variabilidad temporal (+ 5xSEM) de los intervalos producidos y modalidad del metrénomo respectivamente (A: auditivo,
azul V: visual, rojo). B. Variabilidad temporal (+ 2.5xSEM) de los intervalos producidos y modalidad del metrénomo
respectivamente (A: auditivo, azul V: visual, rojo). Las regiones sombreadas indican + 1/2 desviacion estandar de la media.
B, Error constante (+ 2.5xSEM) para cada intervalo instruido y modalidad del metrénomo. C. Autocorrelacion lag-1 (+
2.5xSEM) de los intervalos producidos y modalidad del metrénomo. El cédigo de color es el mismo que en la figura 6.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) ]

Caracterizamos el comportamiento de los monos durante la tarea de sincronizacion midiendo la
cinematica del movimiento durante el golpeteo. Para hacerlo, calculamos el perfil de velocidad de
los movimientos de la mano capturados por una camara de alta velocidad para determinar el inicio
del movimiento, la duracidn de cada golpeteo, asi como el tiempo de pausa entre los movimientos
de tapping en el mono M2 (Figura 12A). Como se observod previamente en otros animales durante
la tarea de tapping (Donnet et al., 2014; Gamez et al., 2018), el mono mostré un movimiento
estereotipado fasico al presionar el botén durante la ST (Figura 12A) con dos perfiles cinematicos
de velocidad en forma de campana (correspondientes a los movimientos de bajada y subida,
respectivamente) divididas por un punto de baja velocidad asociado al momento que se presiona el
botdn. Identificamos cuatro movimientos y cuatro tiempos de pausa para cada prueba de nuestra
tarea (Figura 12A) utilizando un umbral de velocidad. De acuerdo con la nocién del golpeteo
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estereotipado, el tiempo de movimiento fue similar en las cuatro condiciones (Figura 12B). En
contraste, el tiempo de pausa mostré una mayor diferencia entre duraciones cortas y largas (Figura
12C). Llevamos a cabo una ANOVA utilizando el parametro dependiente del tiempo de
comportamiento y la época (tiempo movimiento vs tiempo de pausa), la duracién y la modalidad
como factores, en donde se muestran efectos principales significativos de la época (F(1,13) =502.51,
p < 0.0001), duracién (F(1,13) = 4560, p < 0.0001), and modalidad (F(1,13) = 20.12, p < 0.0001), y
una gran interaccidn duracién x época (F(1,13) = 1910, p < 0.0001). Una prueba post hoc HSD de
Tukey mostrd un incremento en el tiempo de pausa entre las duraciones de 450 y 850 ms para
ambas modalidades (p < 0,0001).

De forma general, estos hallazgos respaldan la idea de que durante la ST los monos usaron un
mecanismo de tiempo ritmico complejo que incluye al menos cuatro componentes. Uno para
controlar la pausa para seguir el metrénomo con diferentes tempos (Figura 12C), otro para activar
la sefal del pulso interno que coincide con los tiempos de tapping, un componente que genera un
comando que inicia el movimiento de tapping estereotipado de 2 elementos y un mecanismo para
la correccidén de errores dentro de la secuencia ritmica. Ademas, la modalidad del metrénomo
produjo cambios profundos en el comportamiento ritmico, con una temporizacién mas precisa, mas
exacta y con sincronizacién al tap que mostré una mayor correccion de errores cuando se usaban
estimulos isdcronos visuales en lugar de auditivos.
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Figura 12. Perfil cinemdtico del movimiento de la mano del mono 2 durante la ST.
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A. Perfil de velocidad del movimiento de la mano (trazo amarillo) para la duracién de 450 ms de la condicion auditiva del
primer al sexto tap de un ensayo. Los tiempos de toque se representan como puntos blancos. El mono producia
movimientos de tapping muy estereotipados con una duracion constante flanqueados por periodos de pausa cuya duracion

escala con el tempo del metrénomo. B- C, Box plot (mediana e Inter cuartiles) para los tiempos de movimiento y pausa,
respectivamente, para cada modalidad de metrénomo e intervalo instruido.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |
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Analisis poblacional de la actividad neuronal

Utilizamos una base de datos de registros simultdaneamente registrados en la MPC de dos monos
(M1y M2) mientras realizaban la tarea de ST, guiada por breves estimulos visuales isécronos o tonos
auditivos, en donde realizamos analisis para tratar de entender las propiedades generales de la
dinamica poblacional en el contexto de los sistemas dinamicos. Un andlisis detallado de las
trayectorias de la poblacién neural y de los patrones neurales de activacion mostré las siguientes
propiedades compartidas entre las modalidades: (1) la dindmica circular de las trayectorias
neuronales y las secuencias neuronales forman un bucle de reinicio para cada intervalo producido,
produciendo una representacién temporal relativa; (2) las trayectorias convergen en un espacio de
estado similar en los tiempos del golpeteo, mientras que los moving bump se reinician en este
punto, reiniciando el reloj basado en el ritmo; (3) el tempo de sincronizado del tapping se codifica
mediante una combinacién de modulacién de la amplitud y escalado temporal en las trayectorias
neuronales, que a nivel de las secuencias neuronales se correlaciona con una mezcla de un aumento
en el nUmero de neuronas comprometidas, mayores lapsos de reclutamiento entre neuronas y un
aumento en la duracidn de sus periodos de activacién.

En las siguientes secciones se presentan los resultados obtenidos.

Trayectorias neuronales

Se caracterizd la dindmica de los patrones de respuesta de 1019 células en la MPC de dos monos
registradas durante la ejecucion de la ST. Estas neuronas cumplen con los criterios de numero de
ensayos y fuerza de las respuestas, proyectando la actividad de la poblacion neuronal en un espacio
de baja dimensidn utilizando el andlisis de componentes principales (PCA) o el Andlisis factorial de
proceso gaussiano (GPFA). Los resultados muestran trayectorias neuronales en el espacio de estado
gue tiene dindmicas periddicas las cuales formaron un ciclo de reinicio eliptico para cada intervalo
producido con propiedades que dependian de la codificacion del tiempo, la duracidn del intervalo,
la modalidad y el orden serial del intervalo producido dentro de la secuencia de la ST (Figura 13A).
Para caracterizar estas propiedades, utilizamos enfoques geométricos y cinematicos.

Codificacién de subespacios.

Para realizar el analisis geométrico definimos los subespacios para la codificacién de tiempo y cada
uno de los tres pardmetros de tareas restantes al proyectar las trayectorias neuronales en PC de
segundo nivel (PC) sobre las trayectorias neuronales 3D del parametro de interés. Para el plano de
la modalidad auditiva, se definié proyectando los datos en las dos primeras PC de segundo nivel de
las trayectorias neuronales auditivas en la Figura 13A (trayectorias azul y cian). Por lo tanto, el
subespacio de codificacion para la duracién e ilustrado en la Figura 13B muestra trayectorias
neuronales periddicas cuya amplitud aumenta para las duraciones largas. Este subespacio (plano
definido por los PC2 y PC3) explicd el 96,7 % de la varianza de las trayectorias y sugiere la existencia
de un mecanismo bimodal estructurado para el seguimiento del tempo donde la amplitud de la
dindmica neuronal rotatoria define el tiempo entre los movimientos de tapping (Figura 13B).
Ademas, las trayectorias neuronales mostraron cierto grado de escalamiento temporal, es decir,
comprimiéndose para los intervalos cortos y estirdndose para los intervalos largos, con un indice de
escalamiento de 0.88, 0.72 y 0.78 para los primeros tres PCs de la condicién auditivay 0.86, 0.71y
0.72 para la condicién visual. Las trayectorias muestran un escalamiento completo si su indice de
escalamiento es de uno (Figura 14).
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Estos resultados muestran que, la codificacion del tiempo depende de una estrategia mixta que
combina cambios en la amplitud y la velocidad de las trayectorias neuronales. En particular, las
trayectorias neuronales de la poblacidn también convergieron en un espacio de estado similar en
los tiempos del golpeteo, formando un atractor de linea que se determind como la primera PC de
los estados del tap en las trayectorias en todos los 6rdenes seriales de las cuatro condiciones (Figura
13Q).

Figura 13. Propiedades dinamicas de las trayectorias neuronales durante la ST.

A Proyeccion de la actividad neuronal en MPC (1,019 neuronas) durante ST en los primeros tres PCs que explican 7.1, 4.1,
and 4% de la varianza total. Cada punto en la trayectoria representa el estado neuronal de la red en un momento particular,
en donde la trayectoria completa una oscilacion para cada intervalo producido para todas las condiciones. Cian: 450 ms
auditivo; Azul: 850 ms auditivo; naranja: 450 ms visual; Rojo: 850 ms visual. Las esferas verdes representan los tiempos de
tapping a lo largo de la secuencia. B, Subespacio de duracion de las trayectorias de la poblacion neuronal, en donde 45.8,
28.11, 25.9% explica la varianza. El intervalo blanco en milisequndos estd representado por el cédigo de color (450, azul
dodger-naranja; 850, azul-rojo). Un cubo indica el inicio de la trayectoria de cada trayectoria y un octaedro representa el
final. C, Subespacio de los tiempos de tapping en donde los primeros tres componentes explican 59.2,26.3, and 14.3% de
la varianza. D, Subespacio de modalidad. Los primeros tres componentes explican 58.4, 38.9, and 2.5% de la varianza para
la modalidad auditiva, mientras 58.3, 36.5, and 5% para la modalidad visual. E, Subespacio del orden serial para la
condicion VS que explica 57.5%, 40.7% and 1.7% de la varianza. Cédigo de color en B-D igual que en A. F, Codificacion
general del paso del tiempo a lo largo de las cuatro condiciones (trayectorias en blanco), asi como los valores generales
del espacio de estado para la duracién (diamantes en color caoba y canela), modalidad (asteriscos rojos/azul) y tiempos
de tapping (esferas en verde).

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |

Por otro lado, hipotetizamos que se genera un tic de la representacion interna del pulso cada vez
que las trayectorias neuronales alcanzan este atractor. Estos hallazgos implican que la MPC esta
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codificando tres aspectos de la sincronizacién ritmica: (1) el intervalo entre taps como una
trayectoria neuronal ciclica, donde una revolucién periddica estd vinculada a un intervalo producido
independientemente de su duracidn, codificando el tiempo en términos relativos en lugar de
absolutos; (2) la duraciéon del metrénomo utilizando tanto un cambio de amplitud como un
escalamiento temporal para cada ciclo en el espacio de estados; (3) el tiempo de golpeteo en el
atractor neural. Es importante destacar que el dngulo entre el subespacio de duracién y el atractor
del tap en forma de linea fue de 88,3 grados, lo que sugiere una disposicidn ortogonal en la que la
representacion interna del pulso es independiente del seguimiento del tiempo de las neuronas.
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Figura 14. Trazos de las trayectorias neuronales de la poblacion.

A, Geometria de la poblacion neuronal de los primeros tres componentes de la modalidad visual y auditiva utilizada para
calcular el indice de escalamiento y los compontes de escalamiento. El cdigo de color tiene el mismo formato que 13B. B,
Componentes de escalamiento para la modalidad auditiva (paneles superiores) y visual (paneles inferiores) calculados en
el subespacio abarcado por los primeros tres componentes principales. C, Porcion del trazo de la trayectoria para los
primeros tres PCs durante el tiempo de pausa para la modalidad auditiva (paneles superiores) y visual (paneles inferiores).
D, Mismo formato que en C pero para la época del tiempo de movimiento de la ST.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |
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Por otro lado, las trayectorias para el subespacio de modalidad definieron planos diferentes para las
condiciones auditivas y visuales explicando el 97,5% y 94,9% de la varianza de las trayectorias,
respectivamente (primeras 3 PC, Figura 13D). Estos subespacios mostraron una diferencia de 54,6
grados entre las modalidades, lo que respalda la idea de un procesamiento audiomotor
parcialmente comprometido en MPC (Figura 13D). También encontramos que el angulo entre la
duracidn y los subespacios auditivos fue de 24,3° y entre la duracién y el plano visual fue de 30,4°.

Estos resultados indican que los subespacios de duracion y modalidad estan lejos de ser ortogonales
y, por tanto, utilizan recursos neuronales similares, pero no idénticos. Esto es consistente con la
selectividad mixta de células individuales que se presenta mds adelante. Finalmente, el orden serial
en la secuencia ensayo por ensayo tiene poca influencia en las trayectorias neuronales, generando
un subespacio cuya variabilidad estd por debajo del 2.3% (Figura 13E, panel derecho), lo que sugiere
un impacto minimo en el orden serial de la tarea para el procesamiento de tiempo ritmico.

Es importante mencionar que las propiedades de las trayectorias neuronales fueron similares con
PCA y GPFA (Figura 15), por tal motivo, de ahora en adelante solo nos centraremos en los resultados
de PCA.

100 50 o0
PC 2

Figura 15. Propiedades dindmicas de las trayectorias neuronales con GPFA.

Se utilizé otro método alternativo llamado GPFA para caracterizar la dindmica de las trayectorias neuronales. El formato
de la figura es similar como en la Figura 13.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |
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Mecanismo general para el tapping ritmico

Para disociar la codificacidon del paso del tiempo de los pardmetros que determinan los cuatro
contextos de la ST, calculamos los subespacios independientes y la correspondiente varianza parcial
y mixta. La codificacion de tiempo explica el 38,6% de la varianza total, formando ciclos circulares
para cada intervalo producido (Figura 13F, trayectorias blancas). Curiosamente, se observd una
fuerte agrupacion de los tiempos de golpeteo cuando se proyecté en este reloj ritmico candnico
(puntos verdes de la Figura 9F; media resultante 0.99 circular sd .05; prueba de Rayleigh, p < 0.001),
enfatizando la nocién de un atractor para activar el pulso interno. La duracién explicé el 2,7% de la
varianza total, en donde los subespacios muestran una ligera separacién entre intervalos cortos y
largos (Cuadrados amarillos/naranjas de la Figura 13F), debido al incremento en amplitud para las
duraciones largas. La modalidad explicé el 40,8 % de la varianza, mostrando subespacios
completamente distintos para las condiciones visuales y auditivas, ya que la modalidad desplazé las
trayectorias neuronales a una region diferente del espacio de estados neuronales (Figura 13F,
rombos rojos y azules). Los resultados destacan que, la variacién mixta entre la codificacidon del
tiempo, la duracién y la modalidad fue del 17,9 %, lo que indica que la codificacién del tiempo
comparte recursos neuronales entre duraciones y modalidades. Estos hallazgos validan la hipétesis
de una fuerte maquinaria de sincronizacidn ritmica en MPC con trayectorias neuronales ciclicas que
convergen en un atractor en el momento del golpeteo mientras miden el paso relativo del tiempo
en cada ciclo, independientemente de la duraciéon, modalidad u orden serial. Sin embargo, el
contexto también imprime firmas especificas en las trayectorias neuronales, como se describe a
continuacion.

Analisis de la conducta y su relacion con cinematica de las trayectorias neuronales

Cinemdtica de las trayectorias neuronales y los efectos de la modalidad

La cinematica de las trayectorias neuronales se caracterizé utilizando el angulo, la amplitud y la
posicion relativa (Figura 16A-C) entre un punto arbitrario en el espacio de estado (punto fucsia
Figura 13C) y las trayectorias neuronales en los cuatro contextos de la ST que se muestran en la
Figura 13A. Estos parametros se graficaron como una funcién de la fase (tiempo relativo) de cada
uno de los cuatro intervalos producidos en la secuencia (Figura 16). Particularmente, la amplitud, el
angulo y la posicion relativa mostraron patrones ciclicos que se repitieron en todos los elementos
del orden serial de la ST (Figura 16A-C). Es importante mencionar que se obtuvieron propiedades
cinematicas similares cuando el punto arbitrario se ubicé dentro de una variedad de estados
contiguos en el Manifold (Figura 16D).
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Figura 16. Cinemdtica de las trayectorias neuronales.

A, Amplitud de las trayectorias calculada a partir de la distancia euclidiana entre un punto de referencia (punto fucsia en
la figura 12C) y cada uno de los estados neuronales de la trayectoria (Figura 12C) para las cuatro condiciones de la ST. El
cédigo de color es el mismo formato que en la Figura 9A. B, Angulo calculado como el producto punto entre el punto de
referencia en Ay los estados neuronales de la trayectoria, Posicion calculada como la diferencia con signo entre un punto
de referencia (punto fucsia en la Figura 9D) y las trayectorias neuronales de las cuatro condiciones de la tarea de
sincronizacion. D, Trayectorias neuronales proyectadas en los primeros tres PCs como en la Figura 9A. Los puntos
arbitrarios utilizados para calcular la amplitud y el dngulo se representan en el espacio de estados con dos colores. Naranja
oscuro hace referencia a las posiciones donde las propiedades del comportamiento se cumplen en la cinemdtica de la
poblacion neuronal, como en la Figura 12A-Cy rosa para los estados donde la cinemdtica no sigue las mismas propiedades.
Es importante notar que se obtuvieron propiedades cinemdticas similares cuando dichos estados se encontraron en una
region contigua (drea sombreada).

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |

La amplitud de las trayectorias neuronales fue significativamente mayor para duraciones largas que
cortas tanto en las condiciones auditivas como visuales, como se muestra en la Figura 16A. De
hecho, cuando calculamos el drea bajo la curva del parametro de amplitud durante los periodos de
tiempo de movimiento y pausa, encontramos un aumento significativo de la amplitud dependiente
de la duracién solo en el primero (Figura 17A). El analisis de sesiones individuales mostré una
correlacién alta (r > 0.5; p < .0001) entre los tiempos de pausa de la conducta y la amplitud de las
trayectorias durante la pausa en las catorce sesiones del mono 2 en donde caracterizamos la
cinematica de tapping con andlisis de video (Figura 17D; Tabla 1). Ademas, el andlisis de sesiones
individuales reveld que la autocorrelacion lag-1 de la amplitud de las trayectorias durante la pausa
fue negativa (Figura 17B), especialmente para la condicién de 850 ms con metrénomo visual,
mostrando también una gran correlacién en 12 de las catorce sesiones analizadas (Figura 13E) con
la autocorrelaciéon del comportamiento del golpeteo en las cuatro condiciones (r > 0.2; p < 0.0001;
Tabla 1). Estos hallazgos sustentan la hipétesis de que la amplitud de las trayectorias en la MPC
durante la pausa es parte del mecanismo que controla la pausa entre movimientos para definir el
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tempo en la ST. También sustentan la nocién de que la correccién de errores para la sincronizacion
de los taps depende de los ajustes en la amplitud de las trayectorias durante la pausa de los
intervalos producidos consecutivamente.

Por otro lado, el dangulo tomd valores minimos en los tiempos de los taps en todas las condiciones
(Figura 16B), lo que valida la existencia de un atractor que activa la sefial interna del pulso cuando
las trayectorias alcanzan un valor angular especifico (media resultante 0.99, circular sd 0.11; prueba
de Rayleigh, p < 0,001).

TIEMPO DE LA PAUSA VARIABILIDAD AUTOCORRELACION
TEMPORAL LAG-1PI
Pausa Amplitud Pausa Velocidad Variabilidad de la Autocorrelacion Autocorrelacion
#sesion posicion Lag-1 Lag-1 “Cél
Pausa Amplitud Pausa velocidad laseu
r p r p r p r p R p

2 0.59 0.0001 -0.76 0.0001 0.72 0.0001 0.23 0.02 0.26 0.01 42
3] 0.9 0.0001 -0.54 0.0001 0.18 0.0001 0.21 0.03 0.21 0.04 28
6 0.55 0.0001 -0.62 0.0001 0.42 0.0001 0.2 0.04 0 0.97 97
8 0.7 0.0001 -0.41 0.0001 0.85 0.0001 0.2 0.04 0.13 0.21 76
9 0.86 0.0001 -0.24 0.03 0.4 0.0001 0.21 0.03 0.1 0.33 84
11 0.85 0.0001 -0.17 0.19 0.79 0.0001 0.2 0.04 0.1 0.34 75
14 0.92 0.0001 -0.35 0.001 0.37 0.0001 0.21 0.004 -0.08 0.43 21
1 0.95 0.0001 -0.95 0.0001 0.49 0.0001 -0.03 0.78 0.05 0.6 92
4 0.95 0.0001 -0.81 0.0001 0.49 0.0001 -0.31 0.0001 -0.01 0.93 97
5) 0.93 0.0001 -0.79 0.0001 0.4 0.0001 -0.17 0.09 0.08 0.44 91
7 0.94 0.0001 -0.7 0.0001 0.35 0.0001 -0.35 0.0001 0.12 0.22 94
10 0.98 0.0001 -0.38 0.01 0.59 0.0001 -0.31 0.0001 -0.06 0.54 81
12 0.99 0.0001 -0.28 0.05 0.58 0.0001 0.09 0.37 -0.04 0.68 64
13 0.98 0.0001 -0.61 0.0001 0.62 0.0001 -0.01 0.9 -0.01 0.91 22
sesiones 14 13 13 7 2
significativa
s

El experimento se disefid y realizd en bloques para cada una de las cuatro condiciones (corto-largo,
auditivo-visual) en las cuales se registré durante 25 ensayos antes de pasar al siguiente. Todo fue
presentado de manera aleatoria. Por lo tanto, los animales sabian en qué contexto estaban
realizando la ST por lo cual este conocimiento podria actuar como una entrada externa tdnica. De
hecho, la informacién de la modalidad parece desplazar las trayectorias neuronales en diferentes
subespacios sin alterar en gran medida su organizacién ciclica, los cambios de amplitud
dependientes de la duracidn, ni el comportamiento del atractor del tap. Este desplazamiento fue
capturado por la posicion relativa de las trayectorias, que mostraron cambios isomérficos dentro de
las duraciones de la misma modalidad pero grandes diferencias significativas entre las condiciones
auditivas y visuales (Figura 16C).
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Figura 17.Correlaciones entre el comportamiento de los monos y la cinemdtica de las trayectorias neuronales.

A, Amplitud en el tiempo de movimiento/pausa (+ 2xSEM) calculado cémo el drea bajo la curva de la forma en A como una
funcion del Interval- Una ANOVA mostré efectos principales significantes de duracion F (1,192) = 137.42, p < .0001,
modalidad, F(1,192) = 741.58, p < .0001; época, F(1,192) = 128.77 , p < .0001; asi como efectos significativos en la
interaccion duracidn-época (F(1,192) = 13585, p <.0001) y la interaccion de modalidad-época, (1,192) = 1261.6, p <.0001.
B, Autocorrelacion lag-1 de la amplitud de las trayectorias neuronales durante tiempo de pausa en funcion del intervalo
producido. Una ANOVA mostré efectos principales significativos de duracion, F(1,192) = 4.83, p <.02; modalidad, F(1,192)
=92.8, p <.0001 pero no hubo efecto significativo en la interaccion de duracion-modalidad, F(1,192) = 1.86, p =.17. F,
Variabilidad de la posicion (desviacion estdndar entre y a través de los ensayos) de C en funcion del intervalo producido. El
ANOVA mostro efectos principales significativos de duracion, F(1,192) = 46, p < 0.0001; modalidad, F(1,192) = 8.95, p <
.0003; ademds la interaccion duracion-modalidad mostro efectos significativos, F(1,192) = 20, p < .0001. D, Coeficiente de
correlacion de Person significativo entre el intervalo producido y la amplitud en el tiempo de pausa (r = 0.88, p <.0001)
para le sesion de registro 2 del mono 2. E, Coeficiente de correlacion de Person significativo entre la autocorrelacion Lag-1
del intervalo producido vs la autocorrelacion Lag-1 de la amplitud en el tiempo de pausa (r = 0.2, p <.04) para le sesion de
registro en G. I, Coeficiente de correlacion de Person significativo entre la variabilidad del intervalo producido y la
variabilidad de la posicion de la trayectoria (r = 0.72, p <.0001) para le sesion de registro en G.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) ]

Por lo tanto, una entrada externa ténica dependiente de la modalidad podria desviar las trayectorias
neuronales a diferentes subespacios, y la interaccién entre el reloj ritmico amodal con esta entrada
externa podria dar forma a las diferencias de precisién temporal entre los metrénomos auditivo y
visual. De hecho, la variabilidad ensayo a ensayo de la posicién relativa estaba altamente
correlacionada (Figura 17F) con la variabilidad temporal de los monos (r = > 0,35, p < .0001) en 13
de las 14 sesiones analizadas del mono 2, lo que sugiere que el aumento de la pendiente de la
propiedad escalar para los metrénomos auditivos dependia de la variabilidad de las trayectorias
neuronales dentro del subespacio auditivo. Como resultado, la preferencia por los metrénomos
visuales en los monos y la pequefia variabilidad temporal asociada dependian de la variabilidad
restringida de las trayectorias neurales dentro del subespacio visual.
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Para examinar mds a fondo el papel de la escala temporal en la codificacidn del tiempo, calculamos
la velocidad de las trayectorias neuronales en las cuatro condiciones ST. La Figura 18A muestra el
perfil temporal complejo de la velocidad para los cuatro intervalos producidos en el intervalo largo
de la condicién auditiva. Por lo tanto, la velocidad de las trayectorias neuronales durante la ST no
funciona como un knob dial para codificar un intervalo predicho, como se ha informado para la
percepcién y reproduccién de un solo intervalo (Egger et al., 2019; J. Wang et al., 2018). En la Figura
14A se observa la existencia de un pico de velocidad de manera repetitiva en los tiempos de los taps
de manera relativamente estable entre taps. Por otro lado, comparamos la velocidad de las
trayectorias neuronales entre los tiempos de movimiento/pausa. Durante el movimiento, la
velocidad alcanzé un pico cercano al tiempo del tap en todas las duraciones y modalidades (Figura
18B). En contraste, durante la pausa, la velocidad mostré una mayor disminucion entre las
duraciones cortas y largas (Figura 18C). El ANOVA correspondiente mostré efectos principales
significativos en la época (F(1,199) = 1368.9, p < 0.0001), duracién (F(1,199) = 3137, p < 0.0001), y
modalidad (F(1,199) = 192.5, p < 0.0001), y una gran interaccién de duracion- época (F(1,199) =
728.8, p < 0.0001). Encontramos una correlacion negativa significativa entre la velocidad y el tiempo
de pausa de los monos en todas las condiciones, vinculando el comportamiento con el escalamiento
temporal (r > .95, p <.0001) en las 14 sesiones individuales.

Sin embargo, la autocorrelacién del lag-1 de la velocidad durante el tiempo de pausa mostré una
correlacidn significativa con la autocorrelacidon del comportamiento sélo en 7 de las 14 sesiones
analizadas individualmente (ver Tabla 1).
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Figura 18. Propiedades del perfil cinemdtico de la mano entre el comportamiento de los monos y la velocidad de las
trayectorias neuronales.

A, Perfil temporal de la velocidad de la trayectoria para los cuatro intervalos producidos de la condicion auditiva de 850

ms (trazo color azul). Observe los picos grandes de velocidad en los tiempos de los tap (lineas verticales blancas). En color
amarillo se muestra el perfil de velocidad promedio del movimiento de la mano. En la parte inferior se representan los
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periodos de subdivision de la pausa (rosa) y del movimiento (verde) en funcion de la velocidad de la mano. B, Velocidad de
las trayectorias neuronales durante la época de movimiento en funcion del tiempo para todas las cuatro condiciones. C,
Velocidad de las trayectorias neuronales durante la época de pausa para todas las cuatro condiciones. Los resultados del
ANOVA se muestran en la parte central del texto-E, Box Plot (mediana e Inter cuartiles) para la velocidad de las trayectorias
neuronales entre los tiempos de movimiento y pausa, respectivamente para cada intervalo producido y para las dos
modalidades. F, indice AMSI en funcién de los ensayos para las condiciones auditiva (color azul) y visual (color naranjay).
Los periodos de movimiento y pausa se describen en la parte inferior para los cuatro intervalos utilizando la misma
convencion que en A.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |

Como resultado encontramos que la disminucidn de la velocidad en funcion de la duracion durante
de la pausa sustenta la hipotesis de que la codificacién del tiempo durante este periodo critico de la
tarea depende del escalamiento temporal mientras que, como se ha descrito anteriormente, y que
también depende de los cambios en la amplitud de las trayectorias neurales. Sin embargo, el indice
de escalamiento de los PCs fue menor durante la pausa que para el tiempo de movimiento. Para el
tiempo de pausa, el indice de escalamiento fue de 0,66, 0,4 y 0,73 para los 3 PC de la condiciéon
auditiva, y de 0,59, 0,64 y 0,54 para la condicidn visual. Esta contradiccidn se debe a la geometria
de las trayectorias neuronales. Incluso si la diferencia de velocidad entre la duracién corta y larga es
mayor para la pausa (Figura 18C), durante esta época el cambio en la amplitud a través de los
intervalos es también mayor haciendo que el indice de escalamiento considera la forma de las
trayectorias mas pequefio (Figura 17D; Figure 14). Para abordar esta discrepancia desarrollamos un
indice que determina simultdneamente el impacto de la amplitud y el escalamiento temporal de los
3 primeros PCs de las trayectorias neuronales, denominado indice de amplitud-modulacién-tiempo

(AMSI). EI AMSI se calcula a continuacion:
ka — kv

AMS] = ——
ka + kv

donde ka corresponde al indice de amplitud, que se define cémo:

a2 —al

ka = max (al,a2)(1 —t1t2)

kv corresponde al indice de velocidad, que se define cdmo:

vl —v2
kv =

tl
max (v1,v2)(1 — t_Z)

Y a,v y t corresponden a la amplitud, velocidad y tiempo (intervalo blanco) de las trayectorias
neuronales para duraciones cortas (1) y largos (2) (ver Figura 19). Se utilizé una funcién logistica
para ajustar ka y kv y obtener valores dentro de un rango de 0 a 1. Asi, el AMSI alcanzaba un valor
de -1 cuando la trayectoria neural estaba totalmente escalada en el tiempo, mientras que alcanzaba
un valor de uno cuando las trayectorias neurales estaban totalmente moduladas en amplitud. Los
resultados mostraron, en primer lugar, que las series temporales de Al y SI mostraban un
comportamiento oscilante a lo largo del ST, en el que el Sl alcanzaba grandes valores después de
cada toma, mientras que la Al mostraba valores maximos antes de cada toma (Figura 18F, panel
superior-medio). El valor de AMSI fue cercano a -1 al principio del intervalo producido, aumentaba
mondtonamente dentro del intervalo y alcanzaba valores cercanos a uno justo antes del siguiente
toque (Figura 18F, panel inferior). Sorprendentemente, el AMSI estaba cercano a cero en la mitad
del intervalo, durante el tiempo de pausa. Este comportamiento fue similar entre las modalidades,
aunque el kv mostré un comportamiento bimodal dentro de los intervalos para la condiciéon
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auditiva. Estos resultados indican que la codificacidn del paso del tiempo durante la pausa dependia
de un equilibrio casi perfecto entre la amplitud-modulacién y la escala temporal entre modalidades.

Escalamiento Modulacion
Temporal Amplitud

vy

g,

Relacion
Amplitud

Relacion
Velocidad

fndice k, = of 2”4

Amplitud max(ay, a;)(1 —

Indice
Velocidad
indice
Modulacion
Amplitud

Escalamiento
temporal

Figura 19. indice de amplitud-modulacién-tiempo (AMSI).

Panel superior. Descripcion geométrica de los cambios en amplitud (a) y velocidad (v) para las trayectorias que muestran
un escalamiento temporal completo (indice de velocidad = 1; AMSI = -1) o modulacién de amplitud completa (indice de
amplitude = 1; AMSI = 1). T1 = 450, t2 = 850 ms. Panel inferior, ecuaciones para todos las relaciones e indices de velocidad
y amplitude.

Para tratar de entender si las propiedades de las trayectorias neuronales se deben a las propiedades
emergentes de la poblacidon neuronal o son el resultado de la agrupacién de neuronas individuales
utilizamos un algoritmo en donde comparan las respuestas de la poblacién neuronal con datos
subrogados los cuales preservan simultdneamente la correlacion temporal de las tasas de disparo,
las correlaciones de las sefiales entre las neuronas y la sintonia con los parametros experimentales
de la tarea (Elsayed & Cunningham, 2017). Curiosamente los resultados muestran que, ninguno de
los tres primeros PC de las trayectorias neuronales mostré una varianza explicada que estuviera por
encima de la distribucion nula de los datos subrogados, lo que sugiere que la actividad colectiva no
afiadia informacidon a la representaciéon del tiempo, la duracién y la modalidad ritmica. A
continuacién, hablaremos de las propiedades de codificacion de las neuronas individuales y
secuencias neuronales de estos parametros durante la ST y su relacién con las trayectorias
neuronales.
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Codificacién neuronal a nivel de célula Unica

Para tratar de encontrar una asociacion entre los diferentes aspectos de la actividad de las neuronas
individuales que estaban relacionados con los parametros clave de la tarea y con las propiedades de
las trayectorias de la poblacién, primero realizamos un ANOVA de cuatro vias utilizando la tasa de
disparo de una célula como variable dependiente, y el tiempo transcurrido (ET; 20 bins para cada
intervalo producido), la duraciéon (Dur; 450 y 850), la modalidad (Mod; auditiva vs visual), y el orden
serial (SO; 1 a 4) de la ST como factores. En este sentido, el 86,5% de las células (n = 881) mostraron
efectos principales significativos en el tiempo transcurrido y/o la interaccién del tiempo transcurrido
con los otros tres factores (Figura 20A). La Figura 20B muestra el Diagrama de Venn para las
neuronas con efectos significativos para los parametros de duracién, modalidad y/o el orden serial.
Dado que muchas neuronas mostraron respuestas moduladas para multiples parametros (n = 967),
lo siguiente que hicimos fue probar si las neuronas en la MPC mostraron selectividad mixta. De
acuerdo con el ANOVA, dividimos las neuronas en tres categorias: (i) neuronas con selectividad
clasica (CS; es decir, sin selectividad mixta), que exhibieron solo un efecto principal en uno de cuatro
factores; (ii) neuronas con selectividad mixta lineal (LMS), que exhibieron efectos principales entre
al menos dos factores, pero interacciones no significativas entre ellos; y (iii) neuronas con
selectividad mixta no lineal (NMS) que mostraron términos de interaccion significativos.

Encontramos qué sélo un 7,3% de CS (n = 75: 48 ET, 9 Dur, 13 Mod, 5 SO) y un 5,5% de LMS (n = 56),
mientras que el 82% de las células se clasificaron como NMS (n = 836). Para determinar con que
fuerza las neuronas representaban los pardmetros de la tarea, es decir, Tiempo Transcurrido, la
Duracién, la Modalidad y el Orden Serial en las neuronas con efectos significativos en el ANOVA,
utilizamos la Informacién mutua (Ml) sobre la actividad binarizada (20 bins para cada intervalo
producido). Cémo resultado obtuvimos que, el 94,5% de las neuronas mostraron un valor de Ml
significativo (n = 914/967; prueba de permutacién, p < 0,01) para al menos un bin y un parametro,
en donde las neuronas muestran valores de Ml por encima del azar (Figura 20C) para multiples
parametros (Figura 20D). En la Figura 20E se muestran algunos ejemplos de neuronas con diferentes
perfiles selectivos a la modalidad y la duracidn, De forma general, estos hallazgos revelan una fuerte
representacién mixta para el paso del tiempo con los otros parametros de la tarea en la MPC.
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A, Grdficos de pie de la proporcion de neuronas con efectos principales significativos (ANOVA, véase el texto principal)
sobre la duracion, la modalidad y el orden serial que también tenian un efecto significativo (azul) o no significativo del
tiempo transcurrido (amarillo). B, Diagrama de Venn para el numero de neuronas con efectos significativos para la
duracion (verde), la modalidad (magenta), y/o la duracién del orden serial (purpura). C, Box plot (valores medianos e Inter
cuartiles) de la informacion mutua para las celdas con prueba de permutacion significativa sobre la duracion, la modalidad,
el orden de las series y el tiempo transcurrido. Los valores permutados (mediana y valores Inter cuartiles) se muestran en
la parte inferior de cada parametro. D, Grdficos de pie de la proporcion de neuronas con Ml significativo para uno a cuatro
pardmetros de la tarea. D, Ejemplos prototipicos de neuronas con diferentes perfiles selectivos a la Modalidad (izquierda)
y a la Duracidn (centro y derecha). F, Promedio de la tasa de activacion normalizada de las neuronas (eje Y) con un Ml
significativo en al menos uno de los pardmetros de la ST mostrado como una funcion del tiempo de los ensayos para las
cuatro condiciones de la tarea (AS, AL, VS, VL). Las cuatro lineas negras verticales representan los tiempos de los taps. Las
neuronas se alinearon con el bin de actividad mdxima. Obsérvese la activacion dindmica de las neuronas a lo largo de los
cuatro intervalos producidos en la secuencia ST, con picos flanqueantes mds pequefios que se producen en lo elementos
sucesivos del orden serial de la tarea.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |

Patrones secuenciales temporales de la activacién neuronal.

En las cuatro condiciones de la tarea, hubo una activacidon dinamica de las células a lo largo de los
cuatro intervalos producidos en una secuencia, con picos flanqueantes mas pequefios que se
producen en los elementos sucesivos del orden serial de la tarea. Estas neuronas fueron reclutadas
en una secuencia rapida produciendo un patréon de activacidn neuronal progresivo que llena
flexiblemente la duracion de cada pulso dependiendo del tempo del tap, y proporcionando una
representacion relativa de la evolucion de unintervalo. En la Figura 20F se muestra la tasa de disparo
promedio normalizada de la poblacién de neuronas con un valor de Ml significativo para al menos
un parametro ST alineado con el bin del pico.

Para determinar cudles propiedades de los patrones de activacién estaban asociados con la
representacion interna del pulso cémo la representacién del tiempo transcurrido, asi como con la
Duracion, la Modalidad y el Orden Serial, determinamos el inicio y la medida de los periodos de
activacién para cada neurona utilizando el andlisis de tren de Poisson (ver Métodos).

Para hacerlo, clasificamos los periodos de activacidon de las neuronas se por su tiempo de actividad
maxima produciendo un moving bump por intervalo producido, de manera que se definen cuatro
bucles regenerativos de los patrones de activacién (Figura 21A). Las secuencias neuronales se
dividieron en cuartos, formando una cadena estereotipada de eventos a través de las condiciones,
comenzando después de un tap con un grupo de neuronas, migrando a otros dos conjuntos de
neuronas durante el intervalo de tiempo, deteniéndose con el ultimo cuarto de la poblacidn antes
del siguiente tap, y restablecer simultdneamente el conjunto inicial de neuronas para el siguiente
intervalo. A continuacidn, utilizamos una representacidn grafica polar para determinar el nimero
de neuronas activadas cada 22,5 grados de una circunferencia que representa la duracion del
intervalo producido.

El nimero de neuronas reclutadas cambid significativamente dentro de un intervalo (prueba de
Rayleigh, p < 0,0001, las cuatro condiciones), con un nimero progresivamente mayor de neuronas
en los dos ultimos cuartos de cada ciclo, alcanzando su punto maximo antes de cada tap y
mostrando una caida significativa en el nimero de neuronas para el segmento inicial del siguiente
bucle de regeneracién (Figura 21B).
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Figura 21. Dindmica de las secuencias neuronales.

A, Secuencias neuronales dentro de la progresion de cada intervalo para toda la secuencia corta (450 ms, panel izquierdo)
y largo (850 ms, panel derecho) de la condicién auditiva. Las lineas horizontales describen el inicio y fin del periodo de
activacion de cada una de las neuronas. El cédigo de color divide en cuartos las secuencias neuronales durante un intervalo
producido (verde oscuro 1°, verde claro 2°, amarillo-verde 3°, amarillo 4°). B, Graficas polares del numero de neuronas
reclutadas en diferentes fases de un intervalo para cada una de las cuatro condiciones de la ST. C, La duracion de los
periodos de activacion fue mds larga para los metronomos auditivos que los visuales y mayor para los tempos mds largos
(ANOVA, efecto principal de modalidad F(1,51) = 36.01 , p < .0001; efecto principal de duracion, F(1,51) = 541.09, p <
.0001; efecto principal de cuartos , F(3,51) = 19.92 , p < .0001; sin embargo, no fue significativo para la interaccion
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modalidad-duracion, F(1,51) =2.62, p =.112; interaccion modalidad-cuarto, F(3,51) = 5.85, p <.001;, interaccion duracion-
cuarto, F(3,51) =9.03, p <.001). D, La desviacion estdndar del tiempo de pico fue mayor para el intervalo de 850 ms de
ambas modalidades, con valores mds bajos alrededor de los tiempos de los taps (ANOVA, efecto principal de modalidad,
F(1,51) = 46.06, p < .0001; efecto principal de duracion, F(1,51) = 504.01 , p = .0001; efecto principal de cuarto F(3,51) =
19.58 , p =.0001; interaccion modalidad-duracion no significativo, F(1,51) = .04 , p = .84; interaccion modalidad-cuarto,
F(3,51) = 2.81, p <.04; interaccidn duracion-cuarto, F(3,51) = 11.83, p <.001). E, La tasa de disparo de activacion de los
periodos de activacion fue ligeramente mayor para la condicion visual que para la auditiva, especialmente en los ultimos
cuartos de los intervalos producidos (ANOVA, efecto principal de modalidad, F(1,51) = 16.43, p <.0001; efecto principal de
duracién no significativo, F(1,51) = 1.09, p = .301; efecto principal de cuarto no significativo, F(3,51) = 0.45, p =.717;
interaccion modalidad-duracion no significativo, F(1,51) = 3.61, p = .063; interaccion modalidad-cuarto, F(3,51) = 13.95,
p =.0001; efecto no significativo para la interaccion de duracion-cuarto, F(3,51) =.62, p =.601 ). F, El factor de Fano fue
mayor para la condicion auditiva que la condicion visual en los ultimos dos cuartos del intervalo producido (ANOVA, efecto
principal de modalidad, F(1,51) = 64.81 , p < .0001;efecto no significativo de duracion, F(1,51) = .65, p = .423; efecto
principal de cuarto, F(3,51) = 4.45 , p < .007; interaccion modalidad-duracion, F(1,51) = 9.29 , p < .003; interaccion
modalidad-cuarto, F(3,51) = 13.38 , p = .0001; interaccion duracion-cuarto, F(3,51) = 9.19 , p < .0001). G, El lapso de
reclutamiento neuronal mostré un incremento mayor en el primer cuarto y que se estabilizé hasta el tercer cuarto y
posteriormente tomo valores mds pequefios en el ultimo cuarto (ANOVA, efectos no significativo para la modalidad, F(1,51)
=.33, p =.567; efecto significativo para la duracion, F(1,51) = 68.9, p <.0001; efecto principal para el cuarto, F(3,51) =
31.78 , p < .0001; efecto no significativo para la interaccion modalidad-duracion, F(1,51) = .49 , p = .485; efecto no
significativo para la interaccion modalidad-cuarto, F(3,51) = 2.34, p =.083; interaccion duracion-cuarto, F(3,51) =7.15, p
<.001 ). La magnitud de los patrones ciclicos encontrados fue mayor para el intervalo largo para ambas modalidades
(ANOVA efecto no significativo para la modalidad, F(1,51) =12.59, p =.001; efecto no significativo para la duracion, F(1,51)
=.56, p =.45; efecto principal del cuarto, F(3,51) = 0.82, p =.48; interaccion modalidad-duracion, F(1,51) = 6.39, p <.01;
efecto no significativo para la interaccion de modalidad-cuarto, F(3,51) =2.76, p =.05; interaccion duracion-cuarto, F(3,51)
=6.19, p<.001). H, El numero de células mostro una disminucion inicial sequida de un rebote que fue mds pronunciado
para la condicion visual, y un pico en el ultimo cuarto seguido de una fuerte disminucion al final del intervalo producido
(ANOVA, efecto principal de modalidad no significativo, F(1,51) = 3.27 , p = .076; efecto principal de duracion, F(1,51) =
5.58, p <.022; efecto principal del cuarto, F(3,51) = 40.65, p < .0001; interaccion modalidad-duracion no significativo,
F(1,51)=.09, p =.759; interaccion modalidad-cuarto no significativa, F(3,51) = 2.14, p =.106; interaccion duracion-cuarto,
F(3,51) = 3.86, p <.014 ), Ajustes Gaussianos (AS: u = 4.58, o = 2.81, Amplitud = 30.17 y R®>= 0.95; AL: u = 5.23, 0 = 1.41,
Amplitud = 45.51 y R?=0.99; VS: u = 5.33, 0 = 1.11, Amplitud = 33.95 y R?=0.94; VL: 1 = 5.62, 0 = 1.36, Amplitud = 38.87
y R?=0.92)

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |

Esta migracion ciclica y de reinicio en las secuencias neuronales para toda la secuencia de los
intervalos producidos sugiere ser una firma de la poblacidn neuronal del reloj neuronal ritmico en
la MPC a través de las modalidades y tempos.

Una pregunta fundamental por contestar es si este reloj neuronal utilizé una estrategia de
escalamiento temporal o de codificacion absoluta. Bajo el escenario de escalamiento temporal, el
perfil de activacion de una neurona es el mismo entre las duraciones, pero se encoge para tempos
cortos y se alarga para tempos mds largos, con periodos de activacidn cortos y largos,
respectivamente. Asi, bajo esta configuracion, un periodo de activacion medio de 200 ms para la
duracidon del objetivo de 450 ms deberia producir un periodo de activacidon de 377,7 ms para la
duracién de 850 ms. En la estrategia de sincronizacién absoluta, los periodos de activacidn son los
mismos en todas las duraciones, pero se reclutan neuronas adicionales para duraciones mas largas,
de modo que las nuevas neuronas estan activas en la ultima parte del intervalo.

Partiendo de lo anterior, si 300 neuronas conformaban una secuencia neuronal en la duracién de
450 ms, podriamos esperar un reclutamiento adicional de 266 neuronas para la duraciéon de 850 ms.
Tomando en consideracién lo que aprendimos de las trayectorias neuronales, no fue sorprendente
observar una estrategia de codificacién mixta en los patrones neuronales progresivos. Los periodos
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de activacion aumentaron en funcién de la duracién, pero no con un escalamiento temporal
completo.

Encontramos que la duracién media para la condicion auditiva fue de 232,7433 ms (media £ SEM) y
316,7 £ 54 ms para las duraciones de 450 y 850, respectivamente, mientras que para la condicion
visual fueron 214,9 + 23 ms para 450 ms y 300,6+24 ms para 850 ms. Por tanto, los indices de
escalamiento para las condiciones auditivas y visuales fueron de 0,72 y 0,74. Por otra parte, el
numero de neuronas reclutadas en las secuencias neuronales fue mayor para duraciones mas largas,
con 335+ 22y 398 + 13 para los intervalos cortos y largos en la condicién auditiva, y 304 + 10y 377
+ 5 para los intervalos cortos y largos de la condicién visual. El niumero de neuronas que
conformaban las secuencias neuronales fue alrededor de un 40% menos de lo esperado en las
duraciones largas si se utilizaba una estrategia de sincronizacion absoluta. Ademas de la estrategia
de sincronizacion ritmica mixta compartida, la modalidad de la tarea también impuso cambios en
las propiedades de los patrones de la actividad neuronal.

El nimero de neuronas dentro de la circunferencia de un intervalo producido mostrd efectos
principales estadisticamente significativos de la modalidad (Chi*(2) = 50,2, p < 0,0001, ANOVA
circular de dos vias de Harrison-Kanji) y la duracién (Chi?(2) = 90,1, p < 0,0001), asi como para la
interaccién modalidad x duracion (Chi?(1) = 6,7, p = 0,009). Se reclutaron mas neuronas para los
intervalos largos, como ya se habia demostrado, y se observé un pico mas agudo en las neuronas
antes de cada tap para los metrénomos visuales que para los auditivos.

Dinamica de las secuencias neuronales

Determinamos cdmo cambiaban las diferentes propiedades de las secuencias neuronales dentro de
la progresién de cada intervalo en la secuencia ritmica, utilizando el mismo nimero de bines para
cada intervalo producido para comparar las condiciones de la tarea. Estos parametros son la
duracidn, la desviacion estandar inter-ensayo del tiempo de pico, la tasa de disparo y el factor de
Fano de los periodos de activacion, asi como el lapso de reclutamiento neuronal y el numero de
neuronas (ver métodos). Es importante destacar que estos pardmetros mostraron una variacién
ciclica dentro de cada intervalo producido se repitié en los cuatro elementos de orden serial de la
secuencia ritmica (Figura 21C, F y G). No se encontraron efectos estadisticamente significativos del
orden serial en todos ellos (ANOVA con la duracién, la modalidad y el orden serial como factores, p
> 0,5). Se trata de un fenédmeno notable que corrobora que el reloj neural se reinicia para cada
intervalo, con el pulso del metrdnomo como la unidad de medida, y no el tiempo absoluto durante
todo el ensayo.

Ademas, realizamos un ANOVA sobre cada parametro utilizando la duracién, la modalidad vy el
cuarto del intervalo producido como factores. Cdmo resultado encontramos que, la duracién de los
periodos de activacion fue mayor para los metrénomos auditivos que para los visuales, y mayor para
los tempos mas largos, con periodos de activacién extendidos en los dos cuartos centrales de los
intervalos de 850 ms (Figura 21C). Cdmo resultado, la desviacion estandar del tiempo de pico fue
mayor para los intervalos de 850 ms de ambas modalidades, con valores mas bajos alrededor de los
tiempos de los taps (Figura 21D). Es importante destacar que no hubo un incremento en la
variabilidad de respuesta del pico en funcién del tiempo absoluto, lo que rechaza la posibilidad de
una ley de Weber que escale la variabilidad de la respuesta con el tiempo absoluto (Cao et al., 2022).
Ademas, la tasa de disparo de los periodos de activacion fue ligeramente mayor para la condicidn
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visual que para la auditiva, especialmente en los dos ultimos cuartos de los intervalos producidos
(Figura 21E). fue mayor para la condicién auditiva que para la visual en los dos ultimos cuartos del
intervalo producido (Figura 21F).

El lapso de reclutamiento neuronal mostré un mayor aumento en el primer cuarto que se estabilizo
hasta el tercer cuarto y tomd valores mas bajos en el ultimo cuarto. La magnitud de este patrén
ciclico fue mayor para el intervalo mas largo de ambas modalidades de metrénomo (Figura 21G).
Por ultimo, el nimero de neuronas mostré una disminucidn inicial seguida de un rebote que fue
mas pronunciado para la condicidon visual, y un pico en el tercer cuarto seguido de una fuerte
disminucién al final del intervalo producido.

Estos resultados confirman una estrategia de codificacién mixta para el tiempo ritmico con
escalamiento temporal, tiempo absoluto y componentes especificos de la modalidad. Ademas, el
mayor reclutamiento de neuronas durante los tres primeros cuartos para las duraciones largas
permite la generacién de secuencias neuronales que cubren todo el intervalo de 850 ms,
construyendo un reloj de temporalizacidn relativa que involucra a las células que migran a diferentes
velocidades para llenar el intervalo. Estos cambios en el reclutamiento celular podrian estar
asociados al aumento de la amplitud de las trayectorias de la poblacién neural durante el tiempo de
pausa entre movimientos del intervalo mds largo en la ST. Por otra parte, el aumento repentino del
numero de células justo antes del tap, es un evento crucial que podria sefalar la prediccién interna
del pulso del metrénomo (Figura 21H).

A nivel de las trayectorias neuronales, el pico en el nimero de neuronas puede estar relacionado
tanto con el atractor del tap como con el pico en la velocidad de las trayectorias neuronales. Estas
hipdtesis se ponen a prueba en las simulaciones que se describen a continuacion.

Para determinar si la variacidn ciclica del nimero de neuronas reclutadas es un correlato neural de
este proceso de prediccién puntual, ajustamos una funcidén gaussiana sobre el nimero de células en
funcién del intervalo de tiempo. Los ajustes revelaron que el pulso interno esperado estaba cerca
del final del intervalo en todas las condiciones (medias cercanas a 2m), la variabilidad de los tiempos
esperados era mayor para los metronomos auditivos que para los visuales y mayor para los
intervalos mas largos, y la fuerza de las expectativas era mayor para los tempos mas largos (Figura
16H, izquierda). Estas propiedades definen una sefial de expectativa temporal fasica que esta
modulada por el tempo y la modalidad.

Se caracterizo las propiedades dindmicas de las secuencias neuronales utilizando dos medidas; el
pico de la entropia y la dispersidon temporal. Encontramos valores grandes para el pico de entropia
en las cuatro condiciones de la tarea (0,98 = 0,03, media + SEM), sin efectos significativos de la
duracion o la modalidad (ANOVA, p > 0.5). Ademas, la dispersién temporal fue de 0.53 + 0.11, sin
efectos ni de la duracion ni de la modalidad (ANOVA, p > 0.5). Por lo tanto, las secuencias neuronales
en el MPC durante el la ST abarcan de forma homogénea los intervalos producidos durante las
condiciones de la tarea con periodos de activacién prolongados.

Es importante mencionar que las neuronas dentro de las secuencias neuronales mostraron cambios
de actividad instantdnea que corresponde a diferentes tipos de patrones de rampa que han sido
reportados previamente (Henke et al., 2021; Knudsen et al., 2014; Merchant et al., 2011, 2014) . Las
neuronas del primer cuarto de los moving bumps mostraron el perfil de rampa swinging que codifica
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el inicio de cada intervalo producido. Las neuronas del segundo y tercer cuarto mostraron un perfil
de activacion ascendente y descendente caracteristico de las rampas que codifican el tiempo
transcurrido en el ancho de la rampa en una tarea de tapping Finalmente, las neuronas del dltimo
cuarto mostraron un perfil de activacion de rampa-caracteristico de las neuronas que codifican el
tiempo restante de una accion; alcanzando un pico de actividad en un tiempo particular antes del
tap durante las condiciones, con pendientes mds grandes para las duraciones cortas (Merchant et
al., 2004, 2011).

Generalizacién de las secuencias neuronales

Graficamos la actividad normalizada de las 918 neuronas que mostraron efectos significativos en la
codificaciéon a través de las cuatro condiciones de la tarea, organizando cada condicién de acuerdo
con la latencia de la actividad maxima para cada unidad de una tarea y utilizando esta clasificacion
a través de las tareas. Los mapas de calor se construyeron con los perfiles de respuesta de las células
segmentados en 20 bins y promediados a través de los cuatro elementos de orden serial de la ST,
para cada una de las cuatro condiciones de tarea.

Como resultado se observan patrones graduales de activacion de los moving bumps ordenados
(paneles diagonales, Figura 22A), mientras que las secuencias cruzadas fueron bastante diferentes,
con patrones de actividad complejos que sugieren una pequefia generalizacién de las secuencias
neuronales entre duraciones y modalidades (paneles fuera de la diagonal, Figura 22A).

Para determinar cuantitativamente el cambio en la dinamica de las secuencias neuronales a través
de las condiciones, adoptamos un enfoque geométrico que se ha utilizado anteriormente
(Remington et al., 2018; Zhou et al., 2022) y que se describe en la parte de métodos. Los resultados
mostraron que tanto los indices de distancia como de asimetria diagonal eran mayores entre las
modalidades que dentro de ellas y mayores entre las duraciones que dentro de ellas (Figura 22B),
lo que sugiere fuertes efectos de ambos pardmetros de la tarea en la configuracion de las neuronas
y la dindmica de las secuencias neuronales. Dado que los puntos blancos en las matrices de distancia
de la Figura 22B muestran una asimetria diagonal mayor para los intervalos intermedios que para
los iniciales y finales, también calculamos este indice para los dos periodos. De hecho, el indice de
asimetria diagonal para los intervalos intermedios era bastante mayor y estadisticamente diferente
del indice correspondiente para los intervalos iniciales-finales (Figura 22C; F(1,19) = 5,02, p < 0,048;
prueba circular de Watson-Williams), lo que indica que las neuronas que estaban activas dentro del
intervalo eran mas dependientes del contexto que las neuronas posteriores o anteriores a los taps.
(M3as neuronas para duraciones mas largas).

Para probar esta nocidn, primero calculamos la correlacién del perfil de activacion (Figura 17D) entre
pares de neuronas clasificadas como en la Figura 22A. Curiosamente, los valores de la matriz de
correlacién de las neuronas clasificadas para la condicidon corta auditiva no sélo eran grandes
alrededor de la diagonal, sino también para los pares de células que estaban activas al principio y al
final de la secuencia neural (Figura 22D).

Calculamos la probabilidad de que los pares de neuronas mostraran valores de correlacion grandes
(r>0,5) en su perfil de respuesta dividiendo la secuencia neural completa en cuartos (Figura 22E).
Encontramos valores de probabilidad altos para los dos ultimos cuartos de los moving bumps a
través de todas las posibles comparaciones de las condiciones de la tarea, apoyando la existencia
de una poblacién neural que es similarmente activa cerca del siguiente toque a través de duraciones
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y modalidades (Figura 22E). De hecho, encontramos 124 neuronas con perfiles de activacion
similares a través de las cuatro condiciones y los cuatro elementos de orden serial de la ST, que
estaban activos principalmente al final del intervalo producido.

Por otro lado, calculamos la distancia y los indices de asimetria diagonal para las secuencias
neuronales ordenadas por los elementos de orden serial dentro de cada condicién de la ST. La Figura
22D muestra las matrices de distancia euclidiana para las secuencias neuronales de la condicién
auditiva larga clasificadas por los elementos de orden serial, con los valores de distancia minima
como puntos blancos. Los resultados muestran una degradacién sistematica en la organizacion de
las secuencias neurales a medida que aumenta la diferencia de orden serial, acompanada de un
aumento en ambos indices. Ademas, los indices de distancia y asimetria diagonal fueron menores
para la comparacidon del orden serial que los de las matrices de distancia euclidiana calculadas entre
condiciones de la tarea (véase la Figura 22B vs a la Figura 22F).

Llevamos a cabo un ANOVA circular de dos factores utilizando el indice de asimetria diagonal como
variable dependiente, y la época del bin (bines intermedios frente a bines iniciales-finales) y la
configuracion de la distancia (tarea respecto orden serial) como factores (véase la Figura 22C). Los
resultados no mostraron efectos principales significativos, pero si una interaccién significativa bin-
época-configuracién (Figura 22C; chi?1) = 10.2, p < 0.0014; prueba de Harrison y Kanji ANOVA circular
de dos vias).

Los resultados encontrados sugieren que existe un patrén de activacion estable y bastante repetitivo
en los moving bumps a través de la estructura secuencial de la tarea, y que es diferente de la
reconfiguracién de las secuencias neuronales entre las condiciones de la tarea que ocurrid
especialmente dentro del intervalo producido. Es importante mencionar que se encontraron
resultados similares para las distancias de orden serial utilizando las secuencias neurales de las otras
tres condiciones de la ST (datos no mostrados).

Por ultimo, calculamos la matriz de correlacion de la actividad de la poblacidn neural a través de los
bines, concatenando los cuatro elementos del orden serial para obtener una matriz de 80 bins
totales (20 bins x 4 de orden serial). Esta es una matriz que mantiene la correlacién entre toda la
poblaciéon neuronal a través del tiempo. Para la condicién auditiva larga, muestra valores de
correlacién grandes alrededor de la diagonal, con picos mas pequefios que se producen en los
elementos sucesivos de orden serial de la tarea (Figura 22G). Este patrén es similar a los perfiles de
activacion crudos de las poblaciones neuronales mostrados en la Figura 20F. A continuacion,
utilizamos la matriz de correlacién con un umbral de R > 5 para construir el grafico ilustrado en la
Figura 6H, que muestra una serie de caracteristicas interesantes. En primer lugar, la conectividad de
los nodos, que son bines de tiempo, conforman cuatro bucles circulares, uno por cada intervalo de
la secuencia de la ST. En segundo lugar, los bines consecutivos dentro de cada bucle (es decir, los
bins 5 6 7 8) y los bines del siguiente elemento de orden serial (es decir, los bins 6 26 46 66) estan
muy conectados. En tercer lugar, hay una mayor conectividad al final de cada intervalo producido
(antes de las ubicaciones 20 40, 60 y 80). Determinamos el grado del grafico a través de los bines,
como una medida del nimero de vértices que conectan los nodos (Figura 221). El grado del grafo
mostré un patrén ciclico a través de los cuatro intervalos de la secuencia de la ST, con la repeticiéon
de maximos y minimos antes y después de cada tap, respectivamente.
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De forma general, estos hallazgos apoyan la teoria de que las secuencias neuronales durante la ST
forman una onda de activacidn neuronal congruente que se reestablece para cada intervalo
producido ritmicamente, comprometiendo patrones de actividad que progresan de manera similar
a través de intervalos consecutivos. Ademas, las moving bumps recapitulan muchas propiedades de
las trayectorias neuronales, incluyendo (1) patrones ciclicos que se renuevan a través de la
estructura secuencial de la ST; (2) la generacién de una representacion temporal relativa en lugar
de absoluta; (3) la activacion de grupos de neuronas mas grandes cerca de los taps que sefialan un
pulso interno; (4) la combinacién de un aumento en el nimero de neuronas involucradas, mayores
lapsos de reclutamiento entre neuronas y un aumento en la duracién de sus periodos de activacién
como la base neural para la representaciéon mixta del tempo en la modulacién de la amplitud y el
escalamiento temporal de las trayectorias neurales; (5) la falta de generalizacidon entre modalidades
gue sugieren entradas diferentes a la MPC para los metrénomos auditivos y visuales.
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Figura 22. Generalizacion de las secuencias neuronales.

A, Patrones graduales de activacion los moving bumps ordenados (paneles diagonales) y cruzados (paneles fuera de la
diagonal). Las secuencias cruzadas muestran patrones complejos de actividad que sugieren una pequefia generalizacion
de las secuencias neuronales entre duraciones y modalidades. Las condiciones de la tarea se representan en los bordes: AS
auditiva corta, AL auditiva larga, VS visual corta, VL visual larga. La actividad neural se representa como tasa de disparo
en el tiempo con intervalos de 20 ms para cada intervalo producido. B, Matriz de distancia euclidiana entre todos los
posibles pares de condiciones de la tarea utilizando la actividad ordenada de A. Para las condiciones ordenadas (paneles
diagonales) la distancia euclidiana es cero. La distancia minima por bin se representa con un circulo blanco. El DAI (indice
de asimetria diagonal) y el ID (indice de distancia) se muestran en la parte superior de cada comparacion por pares. Las
mismas convenciones que en A. C, indice de asimetria diagonal para los bines iniciales intermedios y finales utilizando la
distancia euclidiana entre las condiciones de la tarea (izquierda, del panel B) y los elementos de orden serial de la condicion
auditiva grande (derecha, del panel F). D, Matriz de correlacion de las neuronas ordenadas para la condicion auditiva corta
(las correlaciones r? significativas entre pares de neuronas se ilustran como puntos rojos). Las correlaciones significativas
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se distribuyeron no sélo alrededor de la diagonal, sino también para los pares de neuronas que estaban activas al principio
y al final de la secuencia neural. E, Probabilidad de que los pares de neuronas muestren valores altos de correlacion (r >
0,5) en su perfil de respuesta dividiendo la secuencia neuronal completa en cuartos. El codigo de colores va de cero para el
cuarto azul a uno para el cuarto rojo. Los valores altos de probabilidad se observan sobre todo en los dos ultimos cuartos
de las secuencias neuronales en todas las comparaciones de tareas por pares. F, Matriz de distancia euclidiana entre los
elementos de orden serial de la condicion larga auditiva. Las mismas convenciones que en B. G, Matriz de correlacion de la
actividad de la poblacion neuronal. Esta matriz condensa la correlacion entre toda la poblacion neuronal a través de los
cuatro intervalos de productos en la ST para las neuronas registradas durante la condicion auditiva larga. Se observan
valores altos de correlacion alrededor de la diagonal, con picos de flanqueo mds pequefios que se producen en los
elementos sucesivos del orden serial de la tarea. H, Grdfico que muestra el patrén de conectividad de los nodos de la matriz
de correlacion en G a lo largo de todo el tiempo de los ensayos. Las conexiones se establecieron para los pares de bines de
tiempo con un r > 0,5. Se observa una fuerte disposicion circular. |, Grado del grdfico en funcion del nimero de bines del
grdfico en H. El grado del grdfico es una medida del niumero de vértices que conectan los nodos.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |

Relaciones entre las trayectorias y secuencias neuronales

Simulamos el cambio de los patrones de las respuestas de la poblacidon con perfiles de respuesta
especificos y evaluamos su conversion al espacio de estados proyectando la actividad en tres
dimensiones de los PC. Esto nos permitid probar diferentes hipdtesis sobre el efecto de las
propiedades clave los moving bumps en el AMSI y evaluar el comportamiento del atractor para los
taps en las trayectorias neuronales.

Inicialmente, simulamos secuencias neuronales con un aumento en el nimero de neuronas para la
duracion mas larga, pero con una duracién y magnitud de respuesta similares entre los dos
intervalos y sin reajustes en las protuberancias madviles para los taps. Los moving bumps resultantes
correspondian a un reloj neuronal absoluto que codifica el tiempo transcurrido desde el inicio hasta
el final del ensayo en la posicion final de las trayectorias neuronales(Merchant & Pérez, 2020; Zhou
et al., 2022) No hay componente rotatorio ya que no hay reajuste en las secuencias neuronales, y
el valor del AMSI correspondiente mostrd valores por encima de 0 indicando cambios en la amplitud
(Figura 24A, panel derecho) y no en el escalamiento temporal. A continuacion, se simularon moving
bumps absolutos, pero con reseteo para dos intervalos producidos, con trayectorias ciclicas que no
mostraron ningun escalamiento temporal, sélo cambios en la amplitud (AMSI con valores alrededor
de 1) (Figura 24B).

En cambio, las secuencias neuronales de reinicio relativo, con el mismo nimero de neuronas y un
aumento escalado de la duracion de la respuesta, produjeron trayectorias neuronales ciclicas con
AMSI en torno a -1, indicando un escalado temporal puro y sin cambios en la amplitud (Figura 24C).
Si en lugar de cambiar la duracién cambiamos la magnitud de la respuesta en el intervalo mas largo
de la simulaciéon anterior, el AMSI mostrd valores alrededor de 1 indicando modulacién de amplitud
(Figura 24D). Por lo tanto, los cambios en la duracién del periodo de activacidon producen escala
temporal, mientras que los cambios en el nimero de células y la magnitud de la respuesta producido
cambios en la amplitud de las trayectorias neuronales, como se ve en los datos empiricos (Figura .

Ademas, encontramos que las neuronas que comparten al principio y al final de cada intervalo
producido a través de los intervalos objetivo, emularon la organizacién de los moving bumps
observada (Figura 22), e indujo una convergencia de las trayectorias neuronales en los tiempos de
los taps y, por lo tanto, un comportamiento hacia al atractor (Figura 22E). De hecho, la distancia de
las trayectorias en los tiempos de los taps es cero o muy pequefia cuando las simulaciones incluyen
una poblaciéon compartida de neuronas al principio y al final del intervalo (Figura 23).

62



Estos resultados confirman la nocién de que la representacion neural del pulso interno como el
atractor del tap depende de la activacion de un grupo de neuronas cuya actividad flanquea el
intervalo producido, respondiendo de manera similar a través de duraciones, modalidades vy
elementos de orden serial. Afiadiendo a esta simulacién un incremento en la duracién de los
periodos de activacién, asi como un mayor nimero de neuronas en la época intermedia del intervalo
para duraciones mas largas, se produjeron trayectorias neuronales que eran similares a la dindmica
original de la poblacién (Figura 24E-F). Estas trayectorias neuronales eran circulares, convergen en
los tiempos de los taps, y mostraron variaciones ciclicas del AMSI con valores cercanos a cero en la
mitad del intervalo producido, indicando una mezcla de escalamiento temporal y modulacién de
amplitud para la codificacién del tiempo.

Esta simulacidn combinada apoya la relacidn entre las propiedades de las trayectorias neuronales
originales y sus correspondientes secuencias neuronales. Por Ultimo, la simulaciéon de secuencias
neuronales de larga duracién con poblaciones parcialmente comprometidas produjo una diferencia
angular en las trayectorias circulares que estaba entre cero (mismas poblaciones neuronales) y 90
grados (conjuntos de células completamente diferentes) (Figura 24G). Estos resultados sugieren que
la diferencia angular en los subespacios de las condiciones auditivas y visuales se debié en gran
medida a las neuronas bimodales parcialmente superpuestas de nuestra base de datos.
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Figura 23. Distancia normalizada entre las trayectorias de intervalo corto y largo en los tiempos de los taps para
las simulaciones en los paneles A-G de la Figura 24.
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Figura 24. Simulaciones de secuencias y trayectorias neuronales.
A-G Las dos primeras columnas de la derecha: Mapas de calor de los perfiles de activacion normalizados para los intervalos

cortos y largos. Centro: trayectorias neuronales para las condiciones cortas (cian) y largas (azul oscuro). Derecha: AMSI en
funcion del tiempo o de la fase de golpeo.
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A, Secuencias neuronales para un solo intervalo con el doble de neuronas para el intervalo largo, pero la misma duracion
y magnitud en las respuestas. B, Igual que en A pero para dos secuencias neuronales de reajuste que simulan dos cadenas
de activacion para dos intervalos ritmicos. C, Como en B pero con el mismo numero de neuronas, un periodo de activacion
escalado temporalmente y la misma magnitud de respuesta. D, Como en C, con el mismo ntimero de neuronas, la misma
duracion de respuesta y una respuesta de amplitud mayor para el intervalo largo. E, Secuencias neuronales que comparten
neuronas al principio y al final de cada intervalo producido y una respuesta escalada temporalmente. F, Igual que en E, con
un periodo de activacion escalado temporalmente y un mayor numero de neuronas para el intervalo largo. G, Secuencias
neuronales con la misma duracion y neuronas compartidas al principio y al final de los dos intervalos producidos, pero con
células parcialmente superpuestas dentro de los intervalos.

[Tomado y modificado de (Betancourt et al., 2022) |
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Discusidn
Comportamiento

Sincronizacion a diferentes metronomos sensoriales

La justificacién paramétrica del comportamiento ritmico de los animales durante la ST, combinado
con la evaluacion geométrica y cinematica de las trayectorias neuronales, y el andlisis detallado de
las propiedades de las secuencias neuronales revelaron una serie de principios fundamentales que
rigen el reloj ritmico neuronal en la MPC. Por un lado, existe una representacion amodal del pulso
basado en el ritmo que incluye al menos tres componentes. En primer lugar, las trayectorias
convergen en un espacio de estados similar en los tiempos del tap, mientras que los moving bumps
se reinician en este punto, reiniciando el reloj basado en el pulso. El atractor del tap y el reinicio
neuronal es un correlato neuronal del pulso interno que coincide con los tiempos de tapping,
proporcionando una representacion fasica de un evento temporal ciclico, asi como una lectura
continua y relativa de cudnto tiempo ha pasado dentro de cada intervalo producido. En segundo
lugar, el tempo de la sincronizacién del tap depende del tiempo de espera entre los movimientos
estereotipados. Esta pausa se codifica mediante una combinacidon de modulacién de la amplitud y
escalado temporal en las trayectorias neuronales, que a nivel de los moving bumps se correlaciona
con una mezcla de un incremento en el nimero de neuronas involucradas, lapsos de reclutamiento
mads grandes entre neuronas y un aumento en la duracién de sus periodos de activacién. En tercer
lugar, el mecanismo de correccién de errores que mantiene la sincronizacion del tap con el
metrénomo depende de los cambios en la amplitud de las trayectorias dentro del ensayo durante
el periodo de pausa. Asi, un intervalo producido mds largo con una amplitud mayor en la trayectoria
neuronal tiende a ser seguido por un intervalo mas corto con una amplitud menor, mientras que un
intervalo mas corto con una amplitud pequefia tiende a ser seguido por una duracién producida
mas larga y con una amplitud mayor en la trayectoria neuronal.

En cambio, la modalidad del metrénomo produjo profundos cambios en el comportamiento ritmico
de los monos, con una temporizacion mas precisa, mas exacta y con una sincronizacion al tap que
mostré una mayor correccion de errores cuando se utilizaron estimulos isdcronos visuales en lugar
de auditivos. En consecuencia, la modalidad muestra firmas especificas en las trayectorias
neuronales, con un gran desplazamiento en el espacio de estados sin alterar en gran medida su
organizacién ciclica, los cambios dependientes de la duracién en la amplitud y el escalamiento
temporal, ni el comportamiento de los taps como atractor. Estos hallazgos sugieren la existencia de
una entrada externa ténica dependiente de la modalidad que produce una divergencia en las
trayectorias neuronales ciclicas hacia diferentes subespacios.

Ademas, encontramos neuronas selectivas para la modalidad y una falta de generalizacion de las
secuencias neuronales entre las modalidades, resultados que apoyan la nocién de una entrada
diferencial para las sefiales visuales y auditivas en la MPC. De forma general, estos hallazgos sugieren
gue la sincronizacion ritmica con metrénomos de diferentes modalidades depende de la interaccion
entre la representacion interna amodal del pulso dentro de la MPC y una entrada externa especifica
de la modalidad. La dindmica en la integracion de estos dos componentes define las diferencias en
la ejecucidn temporal entre los metrénomos auditivos y visuales en los macacos.
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Dinamica poblacional

La nocion de representacion interna del pulso implica la existencia de una sefal fasica que es
constructo cognitivo de las expectativas temporales regulares basadas en las propiedades de la
secuencia de entrada (Cannon, 2021; Jones & Mcauley, 2005). En la literatura humana, un marco
que ha sido muy popular es la Teoria de la Atencidon Dinamica, que afirma que la expectativa
temporal ritmica depende de pulsos generados por osciladores acoplados (Large & Jones, 1999;
Large & Palmer, 2002). Se sabe que los modelos que utilizan osciladores acoplados pueden explicar
la percepcion del ritmo a partir de una gran variedad de ritmos con una estructura métrica compleja
(Large et al., 2018). Sin embargo, este enfoque se basa en la suposicidn de que el cerebro funciona
como un generador de oscilaciones de larga duracién que pueden acoplarse en el tiempo para
representar el pulso. En cambio, la actividad oscilatoria cortical y subcortical suele producirse en
rafagas cortas (de 200 a 1000 ms) y depende de mecanismos de inhibicidn locales que generan
ventanas temporales alternas de excitabilidad aumentada y disminuida (Cadena-Valencia et al.,
2018; Merchant et al., 2012). Es importante destacar que este mecanismo basado en la inhibicién
produce ventanas temporales naturales para agrupar la actividad neuronal en poblaciones vy
secuencias neuronales (Buzsaki, 2006; Buzsaki & Watson, 2012).

Trayectorias neuronales

Aqui, ofrecemos una medida neurofisioldgica para la representacion del intervalo del pulso, donde
la poblacién neuronal genera un patrén ciclico y que proporciond una lectura continua y relativa de
cuanto tiempo ha pasado dentro de cada intervalo producido en la secuencia ritmica. Esta
codificaciéon temporal relativa se observa tanto en las trayectorias neuronales como en las
secuencias neuronales. Ademas, el atractor de linea en las trayectorias neuronales en los tiempos
de los taps es un correlato neural robusto para el pulso interno. Un lector ideal en el espacio de
estados puede generar naturalmente un pulso cada vez que las trayectorias neuronales alcanzan el
atractor. Ademads, el aumento repentino del nimero de células justo antes del tap es un
acontecimiento crucial que también podria sefialar la prediccidn interna del pulso del metrénomo
(Figura 21H).

Secuencias de activacion

Un estudio reciente modelé la prediccién del pulso interno como un proceso puntual probabilistico
en el que un observador infiere continuamente la fase del pulso basdandose en una plantilla de
expectativas temporales fasicas que se modelé como la suma de gaussianos (Cannon, 2021). De
manera crucial, el mayor reclutamiento de neuronas antes del tap puede verse como la sefial de
expectativa temporal, donde la variabilidad de los tiempos predichos fue mayor para los
metrénomos auditivos que para los visuales y mayor para los intervalos mas largos, y la fuerza de
las expectativas fue mayor para los tempos mas largos (Figura 21H). Estas propiedades se
correlacionaron con la variabilidad temporal alta para la condicién auditiva y la alta precision en la
produccién temporal para intervalos mas largos (Figura 10). Ademads, una gran proporcion de estas
neuronas se mostraron activas antes de cada tap a través del orden serial y de las modalidades, que
coincide con la generalizacidon de las secuencias neuronales antes del tap (Figura 22C). Asi, el
atractor de linea que es ortogonal a los ciclos circulares en las trayectorias neuronales (11C) puede
depender de este ultimo tipo de neuronas.
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Representacién interna del pulso

Hemos demostrado que independientemente de la modalidad sensorial del metrénomo los monos
producen intervalos ritmicos en sincronia controlando el tiempo de la pausa entre los movimientos
estereotipados del tap (Donnet et al., 2014; Gamez et al., 2018)

El control temporal de la duracién de la pausa depende de una combinacién dindmica de
escalamiento temporal y modulacion de la amplitud en las trayectorias neuronales. El escalamiento
temporal como mecanismo de (Merchant et al., 2011; Merchant & Averbeck, 2017; Remington et
al., 2018; Wang et al., 2018) Remington et al., 2018; Wang et al., 2018), corteza prefrontal (Henke
et al., 2021; Tiganj et al., (Jazayeri & Shadlen, 2015; Merchant et al., 2004b)ri & Shadlen, 2015;
Merchant et al., 2004b), asi como en los ganglios basales (Bakhurin et al., 2017; Emmons et al., 2017;
S. Gouvéa et al., n.d.; Mello et al., 2015; J. Wang et al., 2018). El concepto principal que subyace al
escalamiento es que la misma poblacidn de neuronas representa el tiempo de un evento
(normalmente un movimiento) encogiendo o alargando el perfil de respuesta neuronal para
intervalos cortos o largos, respectivamente. Este cambio en el patrén de activaciéon a nivel de célula
Unica produce una disminucién de la velocidad, pero no diferencias en la geometria de las
trayectorias neuronales en funcion de la longitud del tiempo cuantificado (Bi & Zhou, 2020;
Merchant & Pérez, 2020; J. Wang et al., 2018).

Por lo tanto, la velocidad de activacién del reloj de la poblacidn neuronal se fija en un nivel constante
para predecir y producir una duracidon especifica en tareas de intervalo Unico (Sohn et al., 2019). En
cambio, la velocidad de las trayectorias neuronales durante tareas de golpeteo ritmico no es
constante, alcanzando su valor mdximo en el tiempo del tap a través del tempo, pero mostrando
una disminucidn para las duraciones largas durante el tiempo de pausa (Figura 18E-F). Ademas, el
escalamiento temporal de las trayectorias neuronales durante el tiempo de pausa estuvo
acompafiado de una modulacién de amplitud en sus cambios circulares en el espacio de estados
(Gadmez et al., 2019).

Es importante destacar que tanto el cambio de amplitud como el de velocidad estan sélidamente
correlacionados con los intervalos producidos por los monos. Por lo tanto, la estrategia de
codificacion mixta en la que las poblaciones neuronales combinan el escalamiento temporal y la
modulaciéon de la amplitud parece ser una firma especial de la sincronizacion ritmica. A nivel de la
secuencia neural, los cambios en la duracién de los periodos de activacién de las células se
relacionaron con el escalamiento temporal, mientras que el numero de células en las secuencias y
el aumento de su lapso de reclutamiento se vincularon con la modulacién de la amplitud de las
trayectorias neurales.

El nUmero cambiante de células reclutadas en los moving bumps es una seial de la sintonia de
intervalos. De hecho, la selectividad mixta de las respuestas de las células individuales a través de
los parametros de la tarea estuvo acompafada por un gran nimero de neuronas con respuestas
selectivas para intervalos cortos y largos (Figura 20E). Se ha reportado de la sintonizacién de
intervalos durante la temporalizacion basada en un intervalo Unico y en tareas ritmicas en las areas
premotoras mediales (Merchant, Pérez, et al., 2013; Mita et al., 2009), corteza prefrontal (Henke et
al., 2021), el putamen (Bartolo et al., 2014; Bartolo & Merchant, 2015), el caudado (Kameda et al.,
2019; Kunimatsu et al., 2018), y el cerebelo (Kameda et al., 2019; Kunimatsu et al., 2018).
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Ademas, se ha descrito un cronomapa en la corteza premotora medial en humanos utilizando
imagenes funcionales, donde los circuitos especificos de intervalo muestran una topografia con
intervalos preferentes cortos en la parte anterior e intervalos preferentes largos en la parte
posterior de la SMA/preSMA (Protopapa et al., 2019).

Por lo tanto, el tiempo no solo depende de una poblacidon de células que contrae o expande sus
patrones de actividad dependiendo de un knob de velocidad constante, sino también de neuronas
especificas del intervalo que generan distintos circuitos de tiempo. La sintonia y la modulacidn son
mecanismos de divisién del trabajo ampliamente utilizados en circuitos corticales y subcorticales
para representar informacion sensorial, cognitiva y motora (David Hunter Hubel, 1977;
Georgopoulos et al., 2007; Goldman-Rakic et al., 1984; Mountcastle, 1998; Naselaris et al., 2006).
La sintonizacién de intervalos puede proporcionar una gran flexibilidad para codificar el paso del
tiempo y predecir eventos en muchos comportamientos que requieren procesamiento temporal al
integrar el tiempo con otros parametros dependientes de tareas con diferentes marcos de mapeo
(Merchant & Bartolo, 2018; H. Yu et al., 2005; Zhou et al., 2022). Dado que el espectro de
sintonizacién de la célula es amplio, las neuronas sintonizadas por intervalos también pueden
mostrar una escala temporal (Crowe et al., 2014; Henke et al., 2021; Merchant, Harrington, et al.,
2013) que puede ser el sustrato de la codificacidn de sincronizacién mixta observada que combina
la modulacion de amplitud y la escala temporal.

Hipodtesis de la entrada desigual de las proyecciones auditivas y visuales a la MPC

Se ha demostrado en humanos que la ejecucién de un metrénomo auditivo es mas precisa y precisa
gue la sincronizacion de un metrénomo visual parpadeante (Y. Chen et al., 2002; Merchant, Zarco,
& Prado, 2008; Merchant, Zarco, Bartolo, et al., 2008; BrunoH. Repp & Penel, 2004). En cambio, los
macacos mostraron un sesgo hacia los metrdnomos visuales intermitentes, con una sincronizacion
ritmica mds precisa, mas exacta y con mayor correccidn de errores que con los estimulos isdcronos
auditivos (Figura 10).

Por lo tanto, sugerimos que el sesgo hacia los metrénomos visuales en los monos estd arraigado en
su region parietal en gran parte visual, mientras que las notables habilidades humanas para la
percepcion auditiva del ritmo y para la induccidon del ritmo dependen de su vasto enlace
audioparietal (Ver Figura 25).

Un resultado fundamental del presente estudio es que la modalidad del metrénomo produjo un
gran desplazamiento de las trayectorias neuronales en el espacio de estados sin alterar
considerablemente su representacion de pulso interno o el mecanismo de mantenimiento del
tiempo ritmico. Estos hallazgos sugieren la existencia de una entrada externa tdnica dependiente
de la modalidad que produce una divergencia en las trayectorias neuronales ciclicas en diferentes
subespacios durante la ST. Hacemos hincapié en la nocién de entradas audiovisuales parcialmente
superpuestas en la MPC debido tanto a los subespacios no ortogonales observados para los
metrénomos visuales y auditivos como a la selectividad mixta de una sola célula a través de las
modalidades (Ver simulaciones en la Figura 24G).

Mecanismo de correccién de error

Por ultimo, la correccidn de errores es un componente critico de la sincronizacién del golpeteo y
estd constituida por un mecanismo de correcciéon de fase, que interviene en las correcciones sutiles
de la fase relativa entre el metrénomo y los taps, y por un mecanismo de correccién del periodo que
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ajusta las desviaciones del periodo del reloj neural interno (Jantzen et al., 2018; B. H. Repp, 2000).
Esto ultimo se capta mediante la estructura de autocorrelacién de las tap consecutivos, donde un
lagl negativo implica una correccion del periodo (Iversen et al., 2015). Consistente con el sesgo
auditivo de los humanos y el sesgo visual de los monos para la sincronizacion basada en el ritmo, la
correccion del periodo en los humanos es mayor para los metronomos auditivos que para los
visuales (Comstock et al., 2018) mientras que en los monos observamos lo contrario (Figure 1E-F).
Los experimentos de EEG en humanos han demostrado que el MPC esta implicado en la correccidn
de errores durante la sincronizacion natural del tap (Jantzen et al., 2018). Los resultados de nuestras
sesiones individuales mostraron que la autocorrelacién del lag 1 de la amplitud de las trayectorias
neuronales del MPC fue negativa durante la permanencia, especialmente para la condicién de 850
ms con un metrénomo visual. Asi, hubo una correlacidn significativa de la autocorrelacién de lag 1
entre el comportamiento de tapping y la amplitud de las trayectorias neuronales durante la pausa
en la mayoria de las sesiones de grabacion con analisis cinematico de video. Por el contrario, mas
de la mitad de las sesiones no mostraron correlaciones significativas de la autocorrelacién lag 1
entre el comportamiento y la velocidad de las trayectorias neuronales durante la permanencia.
Estos resultados apoyan la nocién de que, aunque la codificacidon del tiempo durante la pausa
depende de una sefial mixta de modulacion de amplitud y escala temporal, el mecanismo de
correccion de errores se basa principalmente en los cambios de amplitud. Sugerimos que el lector
neuronal de amplitud también puede estar involucrado en la correccién de errores, imponiendo
cambios opuestos en la amplitud de intervalos consecutivos para mantener el tapping en sincronia
con el metrénomo.

Figura 25. Hipdtesis de la conectividad de las vias auditivas y visuales con el drea 7a y preSMA
El area 7a envia entradas auditivas y visuales parcialmente superpuestas a MPC y que la conectividad desigual entre las

dos modalidades impone la divergencia tonica de las trayectorias neuronales ciclicas en los diferentes subespacios
auditivos y visuales.
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Conclusiones

En este trabajo de tesis mostramos la neurofisiologia y el papel de la dindmica poblacional neuronal
de la MPC en la codificacion de informacidon temporal utilizando ritmos isécronos con un
metrénomo sensorial auditivo y visual. Finalmente, se utilizé un enfoque de sistemas dindamicos en
donde se obtuvieron las siguientes conclusiones:

Los modelos bayesianos pueden ser un modelo excelente para entender la conducta, sin embargo,
en este trabajo de investigacidn no se hace énfasis en el uso para analisis de correlacién con la
actividad neuronal.

La dinamica poblacional en la MPC muestra los siguientes hallazgos:

Existe una representacién amodal del tiempo basado en los pulsos con dos
componentes: las trayectorias convergen en un espacio de estado similar en los tiempos
de tapping, proporcionando una representacién fasica de un evento de tiempo ciclico,
asi como una lectura continua y relativa de cudnto tiempo ha transcurrido dentro de
cada intervalo producido.

El tempo de la sincronizacién de pulsaciones depende de la pausa entre los movimientos
estereotipados. Este tiempo de pausa estd codificado por una combinacién de
modulacién de amplitud y escala temporal en las trayectorias neuronales.

La modalidad imprime firmas especificas en las trayectorias neuronales, con un
desplazamiento en el espacio de estado sin alterar mucho su organizacién ciclica, la
duracion en amplitud y escala temporal, ni el comportamiento del atractor de tap.

En las secuencias neuronales para el procesamiento ritmico encontramos:

La activacién de un gran grupo de neuronas cerca de los taps puede sefialar el pulso interno
a través de tempos y modalidades.

El aumento en la duracién de la pausa para tempos mds grandes se acompafia de un
aumento en el nimero de neuronas comprometidas, mayores lapsos de reclutamiento
entre neuronas y un aumento en la duracion de sus periodos de activacion.

La generalizacion en las secuencias neuronales entre modalidades respalda la nocidn de
entradas parcialmente superpuestas en la MPC para metrénomos auditivos y visuales.

Las simulaciones muestran una relacion muy estrecha entre las propiedades de las
trayectorias y las secuencias neuronales.

En conclusidn, estos hallazgos sugieren que el mecanismo para medir el tiempo en una tarea
sincronizacidn ritmica con diferentes metrénomos sensoriales, depende de la interaccidn entre
la representacion interna amodal del pulso en la MPC mas una entrada externa que depende de

la modalidad.
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Abstract

The neural substrate for beat extraction and response entrainment to auditory and visual rhythms is still
unknown. Here we analyzed the population activity of hundreds of medial premotor neurons of monkeys
performing an isochronous tapping guided by brief flashing stimuli or auditory tones. The animals showed
a strong bias towards visual than auditory metronomes, with rhythmic tapping that was more precise
and accurate on the former. The population dynamics shared the following properties across modalities:
the circular dynamics of the neural trajectories formed a regenerating loop for every produced interval;
the trajectories converged in similar state space at tapping times resetting the clock; the tempo of the
synchronized tapping was encoded in the trajectories by a combination of amplitude modulation and
temporal scaling. In addition, the modality induced a displacement in the neural trajectories in auditory
and visual subspaces without greatly altering time keeping mechanism. These results suggest that the
interaction between the MPC amodal internal representation of pulse and a modality specific external input
generates a neural rhythmic clock whose dynamics governs rhythmic tapping execution across senses.
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Introduction

Humans have the natural ability to extract salient periodic events from sound sequences, called the beat or pulse,
and to predictively align their movements to this pulse in music and dance (Honing, 2012; Merchant et al., 2015b).
Importantly, these cognitive abilities depend on an internal brain representation of pulse that involves the generation
of regular temporal expectations (Balasubramaniam et al., 2021). Many studies have shown that the internal
pulse is directly mapped to the timing of the entrained movements, typically measured as tapping or head bopping
movements that occur few milliseconds before the beat (Lenc et al., 2021; Nozaradan et al., 2016, 2017). In addition,
functional imaging in humans have suggested that the neural substrate of the internally-represented pulse lies in
the motor system, including the medial premotor areas (MPC: SMA and pre-SMA) and the basal ganglia (Grahn
& Rowe, 2009; Kung et al., 2013; Sanchez-Moncada et al., 2020). Influential ideas suggest that beat perception
and entrainment depend on the periodic activation of the motor control regions of the brain that simulate regular
actions in a predictive fashion (Cannon & Patel, 2021; Merchant & Yarrow, 2016; Patel & Iversen, 2014). In addition,
a crucial component of rhythmic entrainment is the error correction in the tapping sequence, which allows for the
compensation of movement timing to do not lose the series of pulses. This compensation includes a conscious
awareness and depends on an internal keeper mechanism that controls the period between taps, so that an interval
that is short tends to be followed by a long interval and vice versa, avoiding large error accumulation (Jantzen et al.,
2018; Repp & Keller, 2004).

The amazing human flexibility for perceiving and entraining to complex musical pieces with a sophisticated metrical
structure seems to be species-specific (Fitch, 2013). Nevertheless, behavioral and EEG studies in macaques have
strongly suggested that monkeys possess all the audiomotor machinery to perceive and entrain to isochronous
metronomes (Honing, 2012; Honing et al., 2018; Zarco et al., 2009). Indeed, monkeys generate tapping movements
in anticipation of the metronome and can flexibly change their movement tempo from trial to trial covering a range
from 400 to 1000ms (Gamez et al., 2018; see also Garcia-Garibay et al., 2016; Takeya et al., 2017). Furthermore,
monkeys can superimpose accentuation patterns onto an isochronous auditory sequence, suggesting that they
have the ability to generate a simple subjective rhythm on a regular auditory sequence (Ayala et al., 2017; Criscuolo
et al.,, 2021). These findings support the gradual audiomotor hypothesis that suggests that beat-based timing
emerged gradually in primates, peaking in humans due to a sophisticated audiomotor circuit, but present also for
isochrony in macaques because of the close interaction between MPC, the basal ganglia, and the auditory cortex
(Merchant & Honing, 2014). Indeed, recent neurophysiological studies in monkeys indicate that the internal pulse
representation during rhythmic tapping to visual metronomes depends on the neural population dynamics in MPC.
A key property of MPC neurons is the relative representation of beat timing. Cells that encode elapsed or remaining
time for a tap show up-down ramping profiles that span the produced interval, scaling in speed as a function of
beat (Merchant et al., 2011; Merchant & Averbeck, 2017). In addition, these cells are recruited in rapid succession
producing a progressive neural pattern of activation (called neural sequences or moving bumps) that flexibly fills the
beat duration depending on the tapping tempo, providing a relative representation of how far an interval has evolved
(Crowe et al., 2014; Merchant et al., 2015a; Zhou et al., 2020). Another critical aspect of the MPC beat-based clock
is that it resets on every interval providing an internal representation of pulse (Merchant et al., 2015b; Merchant &
Bartolo, 2018). The neural cyclic evolution and resetting are more evident when the time-varying activity of MPC
neurons is projected into a low-dimensional state space (Gamez et al., 2019). The population neural trajectories
show the following properties. First, they have circular dynamics that form a regenerating loop for every produced
interval. Second, they converge in similar state space at tapping times, resetting the beat-based clock at this point.
Finally, the periodic trajectories increase in amplitude as a function of the length of the isochronous beat (Gdmez
etal, 2019; Lenc et al., 2021).

A fundamental unanswered question is whether the internal beat representation in MPC works as a general clock
across metronome modalities or whether visual and auditory periodic stimuli engage MPC neural populations with
temporal processing dynamics that are modality specific. The classical notion of a common clock across timing
contexts (Buhusi & Meck, 2005; Gibbon et al., 1984; Treisman, 1963) has been replaced by the hypothesis of a
neural timing mechanism that includes both a core timing network rooted on the motor system and a set of areas
that are selectively engaged depending on the specific requirements of a task (Coull et al., 2011; Merchant et al.,
2013a; Wiener et al., 2010). If the former notion is true, we should expect that the neural trajectories in MPC should
have very similar properties when monkeys execute rhythmic tapping sequences in synchrony with auditory or visual
metronomes. In contrast, if the later prevails we should observe neural population dynamics with some shared
properties but also temporal processing that is modality specific.

To address these possibilities, we recorded the simultaneous activity of MPC cell populations while monkeys
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performed a synchronization tapping task guided by brief isochronous flashing stimuli or auditory tones. The animals
showed a strong bias towards visual metronomes, with rhythmic tapping that was more precise and accurate than
with auditory metronomes. A detailed analysis on the neural population trajectories and on the neural patterns
of activation showed the following shared properties across modalities: (1) the circular dynamics of the neural
trajectories and the neural sequences form a regenerating loop for every produced interval, producing a relative time
representation; (2) the trajectories converge in similar state space at tapping times while the moving bumps restart at
this point, resetting the beat-based clock; (3) the tempo of the synchronized tapping is encoded by a combination of
amplitude modulation and temporal scaling in the neural trajectories, which at the level of neural sequences relates
with a mixture of an increase in the number of engaged neurons, larger recruitment lapses between neurons, and
a rise in the duration of their activation periods. On the other hand, the modality induced a large displacement of
the neural trajectories without greatly altering their cyclical organization, duration dependent changes in amplitude
and temporal scaling, nor the tap separatrix behavior. These later results are in line with the notion of a modality
dependent tonic external input that produced a divergence in the cyclic neural trajectories to different subspaces.
Therefore, these results suggest that the interaction between the amodal internal representation of pulse within MPC
and a modality specific external input generates a neural rhythmic clock whose dynamics produce the differences in
temporal execution between the auditory and visual metronomes.
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Results

Two monkeys were trained in a synchronization tapping task (ST). The animal started by placing his free hand
on a key, kept it there for two stimuli (beat perception epoch), and then tapped a push button in response to
the isochronous stimuli, producing five rhythmic intervals in a sequence (synchronization epoch; Figure 1A. See
Methods). Brief auditory or visual stimuli were used as metronomes with an interonset interval of 450 or 850
ms in blocks of 25 trials. The order of the four interval/modality combinations was random across days. We are
assuming that monkeys solved this task by generating an internal representation of the metronome’s pulse that
is coupled one-to-one with the tapping times. This coupling has been extensively demonstrated in humans and
seem to generalize in macaques. In addition, an error correction mechanism should be in place to maintain tap
synchronization with the metronome, since in humans a longer produced interval tends to be followed by a shorter
interval, while a shorter interval tends to be followed by a longer produced duration(lversen et al., 2015).

We used the constant error (the difference between produced and instructed durations) and temporal variability (SD
of produced intervals) to determine the accuracy and precision of the internal representation of the pulse based on
the tapping times (Gamez et al., 2018; Zarco et al., 2009). A repeated-measures ANOVA on constant error revealed
significant main effects for modality (F(1,87) = 15.57, P = 0.0002) and for the duration-modality interaction (F(1,87)
=41, p = 0.0457) (Figure 1C), but no duration (F(1,87) = 2.33, p = 0.13). This indicates that even when monkeys
accurately produced intervals with errors close to zero, they slightly underestimated the intervals in the auditory
condition, especially for the longer interval. The corresponding ANOVA on temporal variability showed significant
main effects of target duration (F(1,87) = 39.53, p < 0.0001) and modality (F(1,87) = 146.49, p < 0.0001), as well as
a significant effect for the duration x modality interaction (F(1,87) = 21.85, p < 0.0001) (Figure 1B). A Tukey honest
significant difference (HSD) post hoc test showed a significantly larger temporal variability in the auditory than the
visual condition, accompanied by an increase in slope in the temporal variability as a function of interval. These
results indicate that timing precision in monkeys follows the scalar property of timing with a larger slope for auditory
metronomes.

Figure 1D shows a large negative correlation for consecutively produce intervals (from serial order 1 to 4) for the
target duration of 850 ms in the visual condition, indicating an error correction mechanism. Hence, we measured
the autocorrelation of the inter-tap interval time series within trials and focused on its magnitude at lag 1. The
lag 1 autocorrelation (Figure 1E) showed significant differences between modalities (F(1,87) = 15.08, p = 0.0009),
and a marginal difference for target duration (F(1,87) = 3.4426, p = 0.078), but no statistical significant effect on
their interaction (F(1,87) = 0.99, p = 0.33). Hence, these findings provide evidence of a stronger error correction
mechanism for visual than auditory metronomes.

We further characterized the monkeys’ behavior during the ST by measuring the tapping movement kinematics. The
speed profile of the hand movements captured by a high-speed camera was computed to determine the movement
onset, the duration of each tapping, as well as the dwell time between tapping movements in monkey M2 (see
Methods; Figure 1F). As previously observed in other animals during tapping tasks (Donnet et al., 2014; Gamez
et al., 2018), the monkey showed a phasic stereotypic movement to push the button during ST (Figure 1F), with
two bell-shaped speed kinematics (corresponding to the downward and upward movements, respectively) divided
by a low-speed point associated with the button press. Thus, using a speed threshold we reliably identified four
movement and four dwell times for each trial of our task (Figure 1F). Consistent with the notion of tapping stereotypy,
the movement time was similar across the four conditions (Figure 1G). In contrast, the dwell time showed a large
difference between shorter and longer target durations (Figure 1H). We carried out an ANOVA using the behavioral
time dependent parameter and epoch (movement vs dwell time), duration and modality as factors, which showed
significant main effects of epoch (F(1,13) = 502.51, p < 0.0001), duration (F(1,13) = 4560, p < 0.0001), and modality
(F(1,13) = 20.12, p < 0.0001), and a large duration x epoch interaction (F(1,13) = 1910, p < 0.0001). Indeed, the
post hoc Tukey HSD showed a large increase in dwell time between the target durations of 450 and 850 ms for both
modalities (p < 0.0001).

Overall, these findings support the idea that during ST the monkeys used a complex rhythmic timing mechanism that
includes at least four components. One for controlling the dwell to follow the metronome with different tempos (Figure
11), another for triggering the internal beat signal that coincides with the tapping times, a component that generates a
command that initiates the stereotypic 2-element tapping movement, and a mechanism for error correction within the
rhythmic sequence. Furthermore, the modality of the metronome produced profound changes in rhythmic behavior,
with timing that is more precise, more accurate, and with tap synchronization that showed larger error correction
when using visual rather than auditory isochronous stimuli.
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Figure 1. Rhythmic tapping behavior.

(A) Synchronization task (ST). A trial started when the monkey placed his hand on a lever for a variable delay period. Then,
a visual or auditory metronome was presented, and the monkey tapped on a button to produce five intervals following the
isochronous stimuli of a particular duration. Correct trials were rewarded with an amount of juice that was proportional to the
trial length. The instructed target durations were 450 and 850 ms. The first produced interval was not used for behavioral and
neurophysiological analysis, since includes the movement from the key to the button.
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Figure 1 (previous page). (B) Temporal variability (+ 5xSEM) for each instructed interval and metronome modality, respectively
(A: auditory, blue, V: visual, red). Shaded regions indicate + 'z standard deviation from the mean.

(C) Constant error (£ 5xSEM) as a function of target interval during the auditory and visual condition of the ST. Inset: boxes
indicate the ST condition, Cyan: 450 ms short auditory (AS); Blue: 850 ms large auditory (AL); Orange: 450 ms short visual (VS)
and Red: 850 ms large visual (VL).

(D) The lag 1 autocorrelation (x 5xSEM) for each instructed interval and metronome modality, respectively.

(E) Correlation matrix of the produced intervals in the sequence (from serial order [SO] 1 to 4) within trials for the target duration
of 850 ms in the visual condition. Note the large negative correlation for consecutive intervals.

(F) Movement kinematics during ST. Speed profile of the hand movement (yellow trace) for the 450 ms interval of the auditory
condition from the first to the sixth tap of a typical trail. Tap times are represented as white dots. The monkey produced highly
stereotypical tapping movements with a constant duration flanked by dwell periods whose duration scaled with the metronome’s
tempo.

(G-H) Box plots (median and interquartile values) for the movement and dwell times, respectively, for each instructed interval and
metronome modality.
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Neural Trajectories

General properties

The time-varying activity of a population of 1019 MPC neurons that fulfilled the criteria of number of trials and
strength of responses during the execution of ST (see Methods) was projected into a low-dimensional space using
principal component analysis (PCA) or Gaussian Process Factor Analysis (GPFA) (see Methods).

The resulting neural trajectories in state space showed periodic dynamics that formed an elliptical regenerating loop
for every produced interval with properties that were dependent on time encoding, target duration, modality, and
serial order of the produced interval within the sequence of ST (Figure 2A). We characterized these properties using
geometric and kinematic approaches. Regarding the geometry, we first defined the subspaces for time encoding
and each of remaining three task parameters by projecting the neural trajectories into second level PCs (PCs) over
the 3D neural trajectories of the parameter of interest. For example, the plane for the auditory modality was defined
by projecting the data into the first two second level PCs of the auditory neural trajectories in Figure 2A (Blue and
Cyan trajectories).

Thus, the coding subspace for duration over time illustrated in Figure 2B shows periodic neural trajectories whose
amplitude increase for longer target durations. This subspace (a plane defined by PCs 2 and 3) explained 96.7%
of the variance of the trajectories and suggest the existence of a structured bimodal mechanism for tempo tracking
where the amplitude of the rotatory neural dynamics defines the time between tapping movements (Figure 2B). In
addition, the neural trajectories showed some degree of temporal scaling, stretching for short and compressing for
long target intervals, with a scaling index of 0.88, 0.72 and 0.78 for the first three PCs of the auditory condition, and
0.86, 0.71 and 0.72 for the visual condition. Fully scaled trajectories should show a scaling index of one (Figure
S3). Hence, time encoding depends on a mixed strategy that combines changes in the amplitude and speed of
the neural trajectories. Notably, the population neural trajectories also converged in similar state space at tapping
times, forming a line separatrix or boundary in state space was determined as the first PC of the tap locations in the
trajectories across all serial order loops of the four conditions (Figure 2C). We hypothesize that a tick of the internal
pulse representation was generated every time that the neural trajectories reached this separatrix. These findings
imply that MPC is encoding three aspects of rhythmic timing: (1) the intertap interval is defined by each neural
trajectory loop forming a limit cycle, where one periodic revolution is linked to a produced interval irrespective of its
duration, encoding time in relative rather than absolute terms; (2) the target duration of the metronome using both a
change in amplitude and temporal scaling for each cycle in state space; (3) the tapping time at the neural separatrix.
Importantly, the angle between the duration subspace and the tap separatrix line was 88.3 degrees, suggesting an
orthogonal arrangement where the internal pulse representation is independent of the time tracking neurons.

On the other hand, the trajectories for modality over time defined distinctive planes for the auditory and visual
conditions explaining 97.5% and 94.9% the variance of the trajectories, respectively (first 3 PCs, Figure 2D). These
subspaces had 54.6 degrees difference between modalities, backing the idea of a partially overlapping audiomotor
processing in MPC (Figure 2D). We also found that the angle between duration and auditory subspaces was 24.3°
and between duration and visual plane was 30.4°. These results indicate that the duration and modality subspaces
are far from orthogonal and, hence, use similar but not identical neural resources. This is consistent with the mixed
selectivity of single cells reported below. Finally, the serial order in the trial sequence has little influence on the
neural trajectories, generating a tin subspace whose variability is below 2.3% (Figure 2E right), suggesting a small
impact of serial order in rhythmic timing processing. We also used the Gaussian Process Factor Analysis (GPFA)
as an alternative dimensional reduction technique that puts emphasis on the time series evolution rather than on
the neural covariance of PCA. The neural trajectory properties were similar using PCA and GPFA (Figure S1),
suggesting that they are not dependent of the metrics used to reduce dimensionality. Hence, from now on we only
focus on the PCA results.

A general mechanism for rhythmic tapping

To dissociate the codification of the passage of time from the parameters that determine the four contexts of the
ST, we computed their independent subspaces and the corresponding partial and mixed variance (see Methods).
Time encoding explains 38.6% of the total variance, forming circular regenerating loops for each produced interval
(Figure 2F, white trajectories). Interestingly, a strong clustering of tapping times was observed when projected in
this canonical rhythmic clock (Figure 2F green dots; mean resultant 0.99 circular sd .05; Rayleigh’s test, p < 0.001),
emphasizing the notion of an attractor state for triggering the internal beat.
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Figure 2. Neural population trajectories during ST and their oscillatory dynamic properties.

(A) Projection of the neural activity in MPC (1,019 neurons) during ST onto the first three PCs. The first three PCs explained the
7.1, 4.1, and 4% of the total variance. Each point in the trajectory represents the neural network state at a particular moment,
where the trajectory completes an oscillatory cycle on every produced interval across conditions. Cyan: 450 ms auditory; Blue:
850 ms auditory; Orange: 450 ms visual; Red: 850 ms visual. The green spheres indicate the tapping times across the trial
sequence.

(B) Neural population trajectories projected into duration plane, which explained the 45.8, 28.11, 25.9% of the variance for each
PC. Target interval in milliseconds is color coded. A cube indicates the beginning of each trajectory, and an octahedron indicates
the end.

(C) Projection of the neural activity in the tapping time subspace, where the first three PCs explained 59.2,26.3, and 14.3% of the
variance.

(D) Projection of the neural activity in the modality subspaces. The first three PCs explained the 58.4, 38.9, and 2.5% of the
variance for Auditory plane, while 58.3, 36.5, and 5% for visual plane.

(E) Projection of the neural activity in the serial order subspace for VS condition explained 57.5%, 40.7% and 1.7% of the variance.
Color code in B, C and D, same as in A.

(F) General codification of the passage of time across the four conditions (white trajectories), as well as the overall state space
values for target duration (cyan and cinnamon diamonds), modality (red/blue asterisks) and tapping times (green spheres).

Duration explained 2.7% of the total variance, with subspaces for short and long intervals that were slightly separated
(Figure 2F cyan and cinnamon diamonds), due to their increase in amplitude for longer target durations. Modality
explained 40.8% of the variance, with very distinct subspaces for visual and auditory conditions since the modality
displaced the neural trajectories to a different region of neural state space (Figure 2F red and blue asterisks).
Importantly, the mixed variance between time encoding, duration, and modality was 17.9%, indicating that the
codification of time shared neural resources across durations and modalities. These findings validate the hypothesis
of a strong rhythmic timing machinery in MPC with cyclical neural trajectories that converge in an separatrix at
the tapping time while counting the relative passage of time on each regenerating loop, independently of the
rget duration, modality, or serial order. Nevertheless, the context also imprints specific signatures in the neural
trajectories, as revealed next.
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Kinematics of neural trajectories and modality effects

The kinematics of neural trajectories was characterized using the amplitude, angle, and relative position (Figure
2A-C) between an arbitrary point in state space (fuchsia point Figure 2C) and the neural trajectories across the four
ST contexts shown in Figure 2A. We plotted these parameters as a function of the phase (relative timing) of each of
the four produced intervals in the sequence (Figure 3).

Notably, the amplitude, angle, and relative position showed cyclical patterns that were repeated across all serial
order elements of the ST sequence (Figure 3A-C). It is important to note that similar kinematic properties were
obtained when the arbitrary point was located within a contiguous state space manifold (Figure S2).

The amplitude of neural trajectories was significantly larger for long than short target durations in both the auditory
and visual conditions as shown in Figure 2A. In fact, when we computed the area under the amplitude curve
during the dwell and movement time periods, we found a significant duration dependent increase in amplitude
only in the former (Figure 3D). It is important to emphasize that the individual session analysis showed a high
correlation (r > 0.5; p < .0001) between the behavioral dwell times and the amplitude of the trajectories during the
dwell in the fourteen sessions of Monkey 2 where we characterized the tapping kinematics with video analysis
(Figure 3G; Table 1). Furthermore, individual session analysis revealed that the lag 1 autocorrelation of the
amplitude of the trajectories during the dwell was negative (Figure 3E), especially for the condition of 850 ms with
a visual metronome, also showing a large correlation in 12 of the fourteen analyzed sessions (Figure 3H) with the
autocorrelation of the tapping behavior across the four conditions (r > 0.2; p < 0.0001; Table 1). These findings
sustain the hypothesis that the amplitude on the state space trajectories in MPC during the dwell is part of the
mechanism that controls the pause between movements to define the tempo in the ST. They also support the notion
that the error correction for tap synchronization depends on the adjustments in the amplitude of the trajectories
during the dwell of consecutively produced intervals.

As expected, the angle acquired minimum values at the tapping times across conditions (Figure 3B), validating
the existence of an attractor state that triggers the internal pulse signal when the trajectories reached a specifical
angular value (mean resultant 0.99 circular sd 0.11; Rayleigh’s test, p < 0.001).

This experiment had a block design, where each of the four conditions (short, long, auditory, and visual) were
recorded for 25 trials before switching to the next, in random order. Hence, the animals knew in which context they
were performing ST and this knowledge could act as a tonic external input. In fact, the modality information seems
to displace the neural trajectories in different subspaces without greatly altering their cyclical organization, duration
dependent changes in amplitude, nor the tap attractor state behavior. This displacement was well captured by the
relative position of the trajectories, which showed isomorphic changes within durations of the same modality, but
large and significant differences between the auditory and visual conditions (Figure 3C).

Therefore, a modality dependent tonic external input could diverge the cyclic neural trajectories to different
subspaces, and the interaction between the amodal rhythmic clock with this external input could shape the
differences in temporal precision between the auditory and visual metronomes. Indeed, the trial-by-trial variability
of the relative position was highly correlated (Figure 3l) with the temporal variability of the monkeys (r = > 0.35,
p < .0001) in 13 of the 14 analyzed sessions of Monkey 2, suggesting that the increase in slope of the scalar
property for the auditory metronomes depended on the variability of the neural trajectories within the auditory
subspace. Accordingly, the preference for visual metronomes in monkeys and the small associated temporal
variability depended on the restrained variability of the neural trajectories within the visual subspace.

To further scrutinize the role of temporal scaling in time encoding, we computed the speed of the neural trajectories
across the four ST conditions. Figure 2J shows the complex temporal profile of the speed for the four produced
intervals in the long target interval of the auditory condition. Hence, the speed of neural trajectories during the ST
does not work as a dial knob to encode a predicted interval, as it has been reported for single interval perception and
reproduction (Egger et al., 2019; Wang et al., 2018). In fact, a large repetitive peak of speed occurs at the tapping
times, with a relatively steady level between taps. We compared the speed of the neural trajectories between the
movement and dwell times. During movement, the speed reached a peak close to the tapping time across durations
and modalities (Figure 3K). In contrast, during the dwell the speed showed a larger decrease between the short and
long durations (Figure 3L). The corresponding ANOVA showed significant main effects of epoch (F(1,199) = 1368.9,
p < 0.0001), duration (F(1,199) = 3137, p < 0.0001), and modality (F(1,199) = 192.5, p < 0.0001), and a large
duration x epoch interaction (F(1,199) = 728.8, p < 0.0001). There was a significant negative correlation between
the speed and the dwell time of the monkeys across conditions, linking the behavior with temporal scaling (r > .95,
p < .0001) in the 14 individual sessions. However, the lag 1 autocorrelation of the speed during the dwell showed
significant correlation with the behavioral autocorrelation in only 7 out of the 14 sessions analyzed individually (see

Betancourt etal. | | 10



297

298

299

300

301

302

303

304

305

306

307

308

309

310

311

312

313

314

315

316

317

318

319

320

321

322

323

324

325

326

327

328

329

330

331

332

333

334

335

Table 1).

The decrease in speed as a function of duration through the dwell supports the hypothesis that time encoding during
this critical task period depends on temporal scaling while, as described previously, also depends on changes in the
amplitude of the neural trajectories. Nevertheless, the scaling index of the PCs was smaller during the dwell than for
the movement time. For the dwell the scaling index was 0.66, 0.4 and 0.73 for the 3 PCs of the auditory condition,
and 0.59, 0.64 and 0.54 for the visual condition. For the movement time the scaling index was 0.9, 0.9 and 0.83 for
the auditory condition, and 0.72, 0.55 and 0.65 for the visual condition. This apparent contradiction is due to the
geometry of the neural trajectories. Even if the speed difference between short and long duration is larger for the
dwell (Figure 3L), during this epoch the change in amplitude across target intervals is also larger making the scaling
index that focuses on the shape of the trajectories smaller (Figure 3D; Figure S3). Hence, to address this discrepancy
we developed an index that determines simultaneously the impact of amplitude and time scaling of the first 3 PCs of
the neural trajectories, called the amplitude-modulation-time-scaling index (AMSI). The AMSI is computed as follows:

kg —ky
ka+ku

AMSI =

where k, corresponds to the amplitude index, defined as:

az —ai

kq = —
max(a1,az)(1— )

and k, correspondes to the velocity index, defined as:

V2 — U1

ka max(vi,v2)(1— %)

and a, v and t correspond to the amplitude, velocity, and time (target interval) of the neural trajectories for short
(1) and long (2) durations (see Figure S4). A logarithmic sigmoid function o was used to adjust k, = o(k,) and
k, = o(k,) to get values within a 0 to 1 range. Thus, AMSI reached a value of -1 when the neural trajectory was fully
temporal scaled, while reached a value of one when the neural trajectories were fully amplitude-modulated. The
results showed, first, that k£, and k, time series showed an oscillatory behavior across the ST, where &, attained
large values after each tap while k, showed peak values before each tap (Figure 20, top-middle). The AMSI was
close to -1 at the beginning of the produced interval, increased monotonically within the interval, and reached values
close to one just before the next tap (Figure 20, bottom). Remarkably, AMSI was around zero in the middle of the
interval, during dwell time. This behavior was similar between modalities, although the k,, showed a bimodal behavior
within intervals for the auditory condition. These findings indicate that the encoding of the passage of time during
the dwell depended on an almost perfect balance between amplitude-modulation and time-scaling across modalities.

A recent algorithm has been developed to test whether the properties of neural trajectories are due to the emergent
properties of the neural population or are the result of pooling single neurons. This method compares the neural
population responses with surrogate data that preserves simultaneously the temporal correlation of discharge rates,
the signal correlations across neurons, and the tuning to the experimental parameters of the task (Elsayed &
Cunningham, 2017). We computed the percentage of variance explained by the Duration and Modality projections
into the subspaces of Figure 2B and 2D, respectively. We found that the PC2 of Duration (marginal with p = 0.065)
and the PC3 of Modality captured an explained variance that was above the null distribution of surrogate data (Figure
S5). These findings suggest that the neural population trajectories provide a concise representation of the rhythmic
block during ST, whose collective activity add some emergent information to the representation of rhythmic time,
duration, and modality. Consequently, the next step was to focus on the single cell and neural sequence encoding
properties of these parameters during the ST.
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Figure 3. Kinematic of neural trajectories.

(A)Amplitude of trajectories computed as the Euclidean distance between an anchor point (fuchsia dot in Figure 2C) and each
neural state of the trajectory (Figure 2C) across the four ST conditions. Inset: boxes indicate the ST condition. Dashed lines
represent the tap phase.

(B) Angle computed from the dot product between the anchor point in A and the neural state of the trajectory.
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Figure 3 (previous page). (C) Position computed as the signed difference between an anchor point (fuchsia dot in Figure 2D)
and neural trajectories for the four task conditions.

(D) Dwell and Movement time amplitude (+ 2xSEM) computed as area under curve from A as a function of target interval. The
ANOVA showed significant main effects of duration, F(1,192) = 137.42, p < .0001, modality, F(1,192) = 741.58 , p < .0001; epoch,
F(1,192) = 128.77 , p < .0001; as well as significant effects on duration x epoch interaction, F(1,192) = 13585, p < .0001 and
modality x epoch interaction, F(1,192) = 1261.6, p < .0001).

(E) Lag 1 autocorrelation of the amplitude of the neural trajectories during the Dwell time as a function of target duration. The
ANOVA showed significant main effects of duration, F(1,192) = 4.83, p < .02; modality, F(1,192) = 92.8, p < .0001 but not statistical
significance on duration x modality interaction, F(1,192) = 1.86, p = .17.

(F) Variability of the position (SD within and across trials) from C as a function of target interval (£ 5xSEM). The ANOVA showed
significant main effects of duration, F(1,192) = 46, p < .0001; modality, F(1,192) = 8.95, p < .0003; as well as significant effects
on duration x modality interaction, F(1,192) = 20, p < .0001. (G) Significant correlation between the produced interval and dwell
amplitude (r =.88, p < .0001) for recording session 2 of Monkey 2.

(H) Significant correlation between the autocorrelation Lag-1 of the produced interval vs autocorrelation Lag-1 of the dwell
amplitude (r = .2, p < .04) for the recording session in G.

(I) Significant correlation between the temporal variability of the produced intervals and the variability of the trajectory position (r
=.72, p < .0001) for the recording session in G.

(J)Temporal profile of the speed of the neural trajectory for the four produced intervals of the 850 ms auditory condition in dark
blue. Note the large peaks in speed at the tapping times (white vertical dotted lines). The mean speed profile of the hand
movement is also showed in the dark yellow trace. At the bottom the subdivision of dwell (pink) and movement (green) periods
based on the hand speed are depicted.

(K) Speed of neural trajectories during the movement epoch as a function of time across the four ST conditions.

(L) Speed of neural trajectories during dwell epoch across time for the four conditions. ANOVA results are described on the main
text.

(M-N) Box plot (median and interquartile values) for the speed of the neural trajectories between the movement and dwell times,
respectively, for each instructed interval and metronome modality.

(O) AMSI as a function of trial time for the auditory (blue) and visual (orange) conditions, The dwell and movement periods are
depicted at the bottom for the four produced intervals using conventions in J.

DWELL TIME TEMPORAL VARIABILITY AUTOCORRELATION LAG-1 PI
#Session Dwell amplitude Dwell speed Variability of position Autocorrelatlo.n Lag-1  Autocorrelation Lag-1 #Cells
Dwell amplitude Dwell speed
r p r p r p r p r p

2 0.59 0.0001 -—0.76 0.0001 0.72 0.0001 0.23 0.02 0.26 0.01 42
3 0.9 0.0001 —0.54 0.0001 0.18 0.0001 0.21 .03 0.21 0.04 28
6 0.55 0.0001 —0.62 0.0001 0.42 0.0001 0.2 0.04 0 0.97 97
8 0.7 0.0001 —0.41 0.0001 0.85 0.0001 0.2 0.04 0.13 0.21 76
9 0.86 0.0001 —-0.24 0.03 0.4 0.0001 0.21 0.08 0.1 0.33 84
11 0.85 0.0001 -0.17 0.19 0.79  0.0001 0.2 0.04 0.1 0.34 75
14 0.92 0.0001 -—0.35 0.001 0.37 0.0001 0.21  0.004 —0.08 043 21
1 0.95 0.0001 —0.95 0.0001 0.49 0.0001 —0.03 0.78 0.05 0.6 92
4 0.95 0.0001 —0.81 0.0001 0.49 0.0001 —0.31 0.0001 —0.01 0.93 97
6 0.93 0.0001 -—0.79 0.0001 0.4 0.0001 —0.17 0.09 0.08 0.44 91
7 0.94 0.0001 -0.7 0.0001 0.35 0.0001 —0.35 0.0001 0.12 0.22 94
10 0.98 0.0001 —0.38 0.01 0.59  0.0001 —0.31 0.0001 —0.06 0.54 81
12 0.99 0.0001 -0.28 0.05 0.58  0.0001 0.09 0.37 —0.04 0.68 64
13 0.98 0.0001 —0.61 0.0001 0.62 0.0001 —0.01 0.9 —0.01 0.91 22
Significant sessions 14 13 13 7 1

Table 1. Individual session analysis where we computed the Pearson correlation coefficient between the behavioral (top labels)
and kinematic parameters of the neural trajectories (bottom labels) in the fourteen sessions of Monkey 2 with videos on ST
behavior. Orange shading is associated with the sessions that had the following three significant correlations: dwell time vs dwell
amplitude, temporal variability vs variability of position, and Lag-1 autocorrelation of produced interval vs Lag-1 autocorrelation of
dwell amplitude. Sessions in blue shading showed at least one or two significant correlations

Single cell neural encoding

We were interested in testing whether different aspects of the time varying activity of singles cells were related
with the key parameters of the task and with the properties of population trajectories. Initially, we carried out a
four-way ANOVA using the discharge rate of a cell as dependent variable, and the elapsed time (ET; 20 bins for
each produced interval), the duration (Dur; 450 and 850), modality (Mod; Auditory vs visual), and serial order (SO;
1 to 4) of the ST as factors (See Methods). Notably, 86.5% of cells (n = 881) exhibited significant main effects on
Elapsed Time and/or the interaction of Elapsed time with the other three factors (see Figure 4A).
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In addition, Figure 4B depicts the Venn Diagram for cells with significant effects for duration, modality, and/or serial
order. Since many neurons showed response modulations for multiple parameters (n = 967), we tested whether
MPC neurons showed mixed selectivity. Based on the ANOVA, we divided the neurons into three categories: (i)
neurons with classical selectivity (CS; namely no mixed selectivity), which exhibited only a main effect on one of four
factors; (ii) neurons with linear mixed-selectivity (LMS), which exhibited main effects between at least two factors
but nonsignificant interactions between them; and (iii) neurons with nonlinear mixed selectivity (NMS) which showed
significant interaction terms.

We found only 7.3% of CS (n = 75: 48 ET, 9 Dur, 13 Mod, 5 SO) and 5.5% of LMS (n = 56), while 82% of cells
were classified as NMS (n = 836). Next, we used mutual information on the binned activity (20 bins for each
produced interval) to determine the strength with which the cells represented Elapsed Time, Duration, Modality
and Serial Order on the cells with significant effects on the ANOVA. The 94.5% of cells showed significant MI (n =
914/967; permutation test, p < 0.01) for at least one bin and one parameter, with many cells showing large Ml above
random (Figure 4C) for multiple parameters (Figure 4D). Prototypic examples of neurons with different selective
profiles to Modality and Duration are shown in Figure 4E. In general, these findings reveal a large and strong mixed
representation for the passage of time with the other task parameters in MPC.

Sequential patterns of neural activation

Figure 4F shows the average normalized firing rate of the cell population with a significant Ml for at least one ST
parameter aligned to the bin of peak. Across the four task conditions, there was a dynamic activation of cells
throughout the four produced intervals in a sequence, with smaller flanking peaks occurring at successive serial
order elements of the task. These cells were recruited in rapid succession producing a progressive neural pattern
of activation that flexibly fills each beat duration depending on the tapping tempo, providing a relative representation
of how far an interval has evolved. To investigate which properties of the evolving patterns of activation were
associated with the internal pulse-like representation of time, as well as with the Duration, Modality and Serial Order,
we determined the onset and extent of the activation periods for each cell using the Poisson-train analysis (see
Methods). The activation periods of the cells were sorted by their time of peak activity with respect of the previous
tap, producing a moving bump for each produced interval and defining four regenerating loops of activation patterns
(Figure 5A).

The neural sequences were divided into quarters, forming a stereotypic chain of events across conditions, starting
after a tap with a group of cells, migrating to other two sets of cells during the timed interval, stopping with the last
population quarter before the next tap, and simultaneously resetting to the initial set of cells for the next interval.
Next, we used a polar plot representation to determine the number of neurons activated every 22.5 degrees of a
circumference representing the duration of the produced interval.

The number of recruited cells significantly changed within an interval (Rayleigh’s test, p < 0.0001, all four conditions),
with progressively larger number of cells in the last two quarters of each cycle, peaking before every tap and showing
a significant drop in cell numbers for the initial segment of the next regenerating loop (Figure 5B). Therefore, this
cyclical migration and resetting of neural sequences across the sequence of isochronous produced intervals seems
to be a neural population fingerprint of the rhythmic neural clock in MPC across modalities and tempos.

A crucial question is whether this neural clock used a temporal scaling or absolute encoding strategy. Under the
temporal scaling scenario, the activation profile of a neuron is the same between target durations but shrinks for
short and elongates for longer tempos, with short and long activation periods, respectively. Thus, under this setting a
mean activation period of 200 ms for the target duration of 450 ms should produce an activation period of 377.7 ms
for the 850 ms duration. Under the absolute timing strategy, the activation periods are the same across durations,
but additional neurons are recruited for longer durations, so that the new neurons are active in the last portion of
the interval. Hence, if 300 neurons were conforming a neural sequence in the 450 ms target duration we could
expect an extra recruitment of 266 neurons for the 850 ms duration. Based on what we learned from the neural
trajectories, it was not surprising to observe a mixed encoding strategy on the progressive neural patterns. The
activation periods increased as a function of duration but not with full temporal scaling.

The mean duration for the auditory condition was 232.7£33 ms (mean = SEM) and 316.7 £ 54 ms for the 450 and

850 target durations, respectively, while for the visual condition were 214.9 + 23 ms for 450 ms and 300.6+24 ms for
850 ms. Therefore, the scaling indexes for the auditory and visual conditions were 0.72 and 0.74.
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Figure 4. Properties of the neuronal sequences.
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Figure 4 (previous page). (A) Pie plots of the proportion of neurons with significant main effects (ANOVA, see main text) on
duration, modality and serial order that also had significant (blue) or non- significant effect of elapsed time(yellow).

(B) Venn Diagram for number of cells with significant effects for duration (green), modality (magenta), and/or serial order duration
(purple).

(C) Box plot (median and interquartile values) of the Mutual information for cells with significant permutation test on duration,
modality, serial order and elapsed time. The permuted values (median and interquartile values) are showed at the bottom of each
parameter.

(D) Pie plots of the proportion of cells with significant Ml for one to four task parameters.

(E) Prototypic examples of neurons with different selective profiles to Modality (left) and Duration (middle and right).

(F) Average normalized firing rate of cells (y-axis) with a significant Ml on at least one of the ST parameters displayed as a
function of trial time for the fours task conditions (AS, AL, VS, VL). The four vertical black lines represent the tapping times. The
cells were aligned to the bin of peak activity. Note the dynamic activation of cells throughout the four produced intervals in the ST
sequence, with smaller flanking peaks occurring at successive serial order elements of the task.
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On the other hand, the number of neurons recruited in the neural sequences was larger for longer durations, with
335 + 22 and 398 + 13 for the short and long intervals in the auditory, and 304 £ 10 and 377 + 5 for the short and
long intervals of the visual condition. The numbers of neurons conforming the neural sequences were around 40
percent less than expected in the long durations if an absolute timing strategy was used. In addition to the shared
mixed rhythmic timing strategy, the task modality also imposed changes in the properties of the evolving patterns of
neural activity. The number of cells within the circumference of a produced interval showed statistically significant
main effects of modality (Chi2(2) = 50.2, p < 0.0001, Harrison-Kaniji two-way circular ANOVA) and duration (Chi2(2)
=90.1, p < 0.0001), as well as for the modality x duration interaction (Chi2(1) = 6.7, p = 0.009). Larger number of
neurons were recruited for longer intervals, as already noted, and a sharper peak on neurons before each tap was
observed for visual rather than auditory metronomes.

Dynamics of neural sequences

We determined how different properties of the neuronal sequences changed within the progression of each interval
in the rhythmic sequence, using the same number of bins for each produced interval to compare task conditions.
These parameters are the duration, intertrial standard deviation of the peak time, discharge rate, and Fano Factor
of the activation periods, as well as the neural recruitment lapse, and the number of neurons. Importantly, these
parameters showed a cyclical variation within each produced interval that was repeated across the four serial order
elements of the rhythmic sequence (Figure 5C, F and G, Figure 5C-F).

In fact, no statistically significant effects of serial order were found across all of them (ANOVAs with duration,
modality and serial order as factors, p > 0.5). This is a remarkable phenomenon that corroborates that the neural
clock is resetting for each interval, with the pulse of the metronome as the unit of measurement, not the absolute
time across all the trial.

We carried out ANOVAs on each parameter using Duration, Modality, and the Quarter of the produced interval as
factors. We found that the duration of the activation periods was larger for auditory than visual metronomes, and
greater for longer tempos, with extended periods of activation in the middle two quarters of the 850 ms intervals
(Figure 5C). Accordingly, the standard deviation of the peak time was larger for the 850 ms intervals of both
modalities, with lower values around the tapping times (Figure 5D). Importantly, no evidence of an increase in peak
response variability as a function of absolute time was obtained, rejecting the possibility of a Weber law scaling of
response variability over absolute time (Cao et al., 2022). The discharge rate of the activation periods was slightly
larger for the visual than the auditory condition, especially in the last two quarters of the produced intervals (Figure
5E). The Fano Factor, a coefficient of variation in the neural responses during the activation periods, was larger for
the auditory than the visual condition on the last two quarters of the produced interval (Figure 5F).

The neural recruitment lapse, which is the time between pairs of consecutively activated cells, showed a larger
increase in the first quarter that plateaued until the third quarter and acquired lower values on the last quarter. The
magnitude of this cyclical pattern was larger for the longer target interval of both metronome modalities (Figure
5@G). Finally, the number of cells showed an initial decrease followed by rebound that was steeper for the visual
condition, and a peak in the fourth quarter followed by a sharp decrease at the end of the produced interval. These
results confirm a mixed coding strategy for rhythmic timing with time scaling, absolute timing, and modality specific
components. Furthermore, the larger recruitment of cells during the first three quarters for longer durations allows
the generation of neural sequences that cover all the 850 ms interval, building a relative timing clock that engages
cells migrating at different speeds to fill the interval. On the other hand, the sudden increase in number of cells just
before the tap is a crucial event that could signal the internal prediction of the metronome’s pulse (Figure 5H). At the
level of the neural trajectories, the peak in the number of cells can be linked to both the tap separatrix and the peak
in the speed of neural trajectories. These hypotheses are tested in the simulations described below.

Cannon’s model of rhythm tracking (Cannon, 2021) posits a neural process that acts as an estimate of the phase
¢ of a cyclically patterned stimulus. The cyclical neural sequences with mixed time coding strategies could be the
neural correlate for this phase estimating process. In this model, the expectation of sensory events at each phase
is quantified by a function A(¢) that takes the form of a sum of Gaussian functions with means ¢; representing the
phases at which events are expected, variances v; representing the imprecision of predicted times, and scaling
factors \; encoding the strength of the expectations. The sudden recruitment of cells before the tap could represent
a peak in this expectancy function. To attempt to determine whether the cyclic variation in the number of recruited
cells is a neural correlate of this predictive point process, we fitted a Gaussian function on the number of cells as
a function of time bin. The fittings revealed that, according to this interpretation of cell recruitment, the expected
internal beat was close to the end of the interval across conditions (means close to 27), the expectation was
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less precise for auditory than visual metronomes and larger for longer target intervals, and the strength of the
expectations was larger for slower tempos (Figure 5H, left). These properties define a phasic temporal expectation
signal that is modulated by tempo and modality.

It is important to mention that the neurons within the neural sequences showed instantaneous activity changes that
correspond to different types of ramping patterns that have been reported previously (see Figure S6) (Henke et al.,
2021; Knudsen et al., 2014; Merchant et al., 2011; Merchant & Honing, 2014). The neurons of the first quarter of
the moving bumps showed the ramping profile of the swinging that encode the beginning of each produced interval.
The neurons of the second and third quarters showed an up-and-down profile of activation that is characteristic of
the ramps that encoded elapsed time in the width of the ramp in a rhythmic tapping task (Merchant et al., 2011;
Merchant & Averbeck, 2017). Finally, the neurons of the last quarter showed ramping activity that is distinctive of
cells encoding the time-remaining for an action, reaching a peak of activity at a particular time before the tap across
conditions, with larger slopes for shorter durations (Merchant et al., 2004b, 2011).
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Figure 5. Kinematic of neural trajectories.

(A)Amplitude of trajectories computed as the Euclidean distance between an anchor point (fuchsia dot in Figure 2C) and each
neural state of the trajectory (Figure 2C) across the four ST conditions. Inset: boxes indicate the ST condition. Dashed lines
represent the tap phase.

(B) Angle computed from the dot product between the anchor point in A and the neural state of the trajectory.

Betancourt etal. |




Figure 5 (previous page). (C) Position computed as the signed difference between an anchor point (fuchsia dot in Figure 2D)
and neural trajectories for the four task conditions.

(D) Dwell and Movement time amplitude (+ 2xSEM) computed as area under curve from A as a function of target interval. The
ANOVA showed significant main effects of duration, F(1,192) = 137.42, p < .0001, modality, F(1,192) = 741.58 , p < .0001; epoch,
F(1,192) = 128.77 , p < .0001; as well as significant effects on duration x epoch interaction, F(1,192) = 13585, p < .0001 and
modality x epoch interaction, F(1,192) = 1261.6, p < .0001).

(E) Lag 1 autocorrelation of the amplitude of the neural trajectories during the Dwell time as a function of target duration. The
ANOVA showed significant main effects of duration, F(1,192) = 4.83, p < .02; modality, F(1,192) = 92.8, p < .0001 but not statistical
significance on duration x modality interaction, F(1,192) = 1.86, p = .17.

(F) Variability of the position (SD within and across trials) from C as a function of target interval (£ 5xSEM). The ANOVA showed
significant main effects of duration, F(1,192) = 46, p < .0001; modality, F(1,192) = 8.95, p < .0003; as well as significant effects
on duration x modality interaction, F(1,192) = 20, p < .0001. (G) Significant correlation between the produced interval and dwell
amplitude (r =.88, p < .0001) for recording session 2 of Monkey 2.

(H) Significant correlation between the autocorrelation Lag-1 of the produced interval vs autocorrelation Lag-1 of the dwell
amplitude (r = .2, p < .04) for the recording session in G.

(I) Significant correlation between the temporal variability of the produced intervals and the variability of the trajectory position (r
=.72, p < .0001) for the recording session in G.

(J)Temporal profile of the speed of the neural trajectory for the four produced intervals of the 850 ms auditory condition in dark
blue. Note the large peaks in speed at the tapping times (white vertical dotted lines). The mean speed profile of the hand
movement is also showed in the dark yellow trace. At the bottom the subdivision of dwell (pink) and movement (green) periods
based on the hand speed are depicted.

(K) Speed of neural trajectories during the movement epoch as a function of time across the four ST conditions.

(L) Speed of neural trajectories during dwell epoch across time for the four conditions. ANOVA results are described on the main
text.

(M-N) Box plot (median and interquartile values) for the speed of the neural trajectories between the movement and dwell times,
respectively, for each instructed interval and metronome modality.

(O) AMSI as a function of trial time for the auditory (blue) and visual (orange) conditions, The dwell and movement periods are
depicted at the bottom for the four produced intervals using conventions in J.
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Generalizability of neural sequences

We plotted the normalized activity of the 918 neurons that showed significant effects in the encoding across the
four task conditions, sorting each condition according to the latency of peak activity for every unit of one task and
using this sorting across tasks. These heatmaps were constructed with the cell response profiles segmented in
20 bins and averaged across the four serial order elements of the ST, for each of the four task conditions. Clear
gradual patterns of activation were observed of self-sorted moving bumps (diagonal panels Figure 6A), while
cross-sorted sequences were quite different, with complex patterns of activity suggesting small generalizability of
neural sequences between durations and modalities (off-diagonal panels Figure 6A). To determine quantitatively
the change in the dynamics of neural sequences across conditions we adopted a geometric approach that has
been used before Remington et al. (2018); Zhou et al. (2022). First, we computed the Euclidean distance matrix
between all possible pairs of task conditions using the sorted activity of Figure 6A. Second, we identified the
minimum distance value for each bin within each distance matrix and extracted two vectors: one vector keeps
the distance values at the minimum (called the minimum distance vector), and the other keeps the bin difference
between the diagonal and the minimum values (called the diagonal asymmetry vector). We transformed diagonal
asymmetry vector into angular differences, where a difference of 20 bins between the diagonal and the minimum
value corresponds to 360 degrees. For the self-sorted neural sequences, the minimum distance and the diagonal
asymmetry vectors were constituted by twenty zeros, one for each time bin, since we were comparing a condition
with itself (Figure 6B, white dots in task comparison diagonal). In contrast, for cross-sorted moving bumps the
minimum values of the distance matrix can fall in different values between the rows and columns and both vectors
were different from zero (Figure 6B, white dots in task comparison off-diagonal).

Third, we defined the distance index as the mean of the minimum distance vector, and the diagonal asymmetry
index as the sum of the diagonal asymmetry vector. The former is a measure of overall distance between the neural
sequences of a pair of task conditions, whereas the latter is a cumulative measure of how congruent over time
are the two neural sequences within each produced interval of the ST. The results showed that both the distance
and the diagonal asymmetry indexes were larger between than within modalities and larger between than within
durations (Figure 6B, see Figure S7), suggesting strong effects of both task parameters in the cell configuration
and dynamics of the neural sequences. Since the white dots in the distance matrices of Figure 6B showed larger
diagonal asymmetry for intermediate than for the initial and final bins, we also computed this index for the two
periods. Indeed, the diagonal asymmetry index for intermediate bins was quite larger and statistically different from
the corresponding index for initial-final bins (Figure 6C; F(1,19) = 5.02, p < 0.048; Watson-Williams circular test),
indicating that the neurons that were active within the interval were more context dependent that the cells after or
before the taps. To further test this notion, we first computed the correlation of the activation profile between pairs of
cells sorted as in Figure 6A. Interestingly, the values for the correlation matrix of self-sorted cells for auditory short
condition were not only large around the diagonal but also for pairs of cells that were active at the beginning and end
of the neural sequence (Figure S7A). Then, we computed the probability that pairs of cells showed large correlation
values (r > 0.5) in their response profile dividing the complete neural sequence into quarters (Figure S7B). We found
large probability values for the last two quarters of the moving bump across all the possible comparisons of task
conditions, supporting the existence of a neural population that is similarly active close the next tap across durations
and modalities (Figure S7B). In fact, we found 124 neurons with similar activation profiles across the four conditions
and the four serial order elements of the ST, which were active mainly at the end of the produced interval (Figure
S70C).

We also computed the distance and the diagonal asymmetry indexes for neural sequences sorted by the serial
order elements within each ST condition. Figure 6C depicts the Euclidean distance matrices for neural sequences
of the long auditory condition sorted by serial order elements, with the minimum distance values as white dots.
There is a systematic degradation in the neural sequence organization as the difference in serial order increases,
accompanied by an increase in both indexes. In addition, the distance and diagonal asymmetry indexes were
smaller for serial order comparison than task conditions (see Figure 6D vs Figure S7D). We carried out a two-factor
circular ANOVA using the diagonal asymmetry index as dependent variable, and the bin-epoch (intermediate vs.
initial-final bins) and the distance configuration (task vs the serial order) as factors (see Figure 6C). The results
showed no significant main effects but a significant bin-epoch x configuration interaction (Figure 6C; X%n =10.2,
p < 0.0014; Harrison and Kaniji two-way ANOVA for circular data). In addition, the distance index was significantly
larger for task condition than serial order, but similar between bin-epoch (ANOVA, distance configuration F(1,20) =
0.22, p = .88; bin-epoch F(1,20) = 13, p < .001; distance configuration x bin-epoch interaction F(1,20) = 0.35, p =
.55). These findings suggest that there was a stable and quite repetitive pattern of activation in the moving bumps
across the sequential structure of the task, which is different from the strong reconfiguration of the neural sequences
between modalities and durations, which specially occurred within the produced interval.
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Diagonal asymmetry index

Figure 6. Generalizability of neural sequences.

(A) Gradual patterns of activation of self-sorted (diagonal panels) and cross-sorted (non-diagonal panels) moving bumps.
Cross-sorted sequences show complex patterns of activity suggesting small generalizability of neural sequences between
durations and modalities. Task conditions are depicted at the edges: AS auditory short, AL auditory long, VS visual short,
VL visual long. The neural activity is depicted as discharge rate over time with 20 bins for each produced interval.

(B) Euclidean distance matrix between all possible pairs of task conditions using the sorted activity of A. For the self-sorted
conditions (diagonal panels) the Euclidean distance is zero. The minimum distance per bin is depicted as a white circle. Same
conventions as in A.

(C) Euclidean distance matrix between serial order elements of the auditory long condition. Same conventions as in B.

(D) Diagonal asymmetry index for initial intermediate and final bins using the Euclidean distance across task conditions (left, from
panel B) and serial order elements of the auditory large condition (right, from panel C).
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Similar results were obtained for serial order distances using neural sequences of the other three ST conditions
(data not shown).

Overall, these findings support the theory that neural sequences during the ST form a congruent wave of neural
activation that regenerates for each rhythmically produced interval, engaging similar evolving patterns of activity
across consecutive intervals. Furthermore, the moving bumps recapitulate many properties of the neural trajectories,
including: (1) cyclical patterns that are renewed across the sequential structure of ST; (2) generating relative instead
of absolute time representation; (3) the activation of larger groups of cells close to the taps signaling an internal pulse
and then resetting the moving bump, most of these cells are active across durations, modalities and serial order
elements; (4) the combination of an increase in the number of engaged neurons, larger recruitment lapses between
neurons, and a rise in the duration of their activation periods as a neural foundation for the mixed representation
of tempo in the amplitude modulation and temporal scaling of the neural trajectories; (5) the small generalizability
between modalities and durations that suggest different inputs to the MPC for auditory and visual metronomes.

Relations between neural trajectories and neural sequences

We simulated evolving patterns of population responses with specific profiles of activation and evaluated their
conversion to state space by projecting the activity in three PC dimensions. This allowed testing different hypothesis
regarding the effect of the key properties of the moving bumps just mentions above on the AMSI and separatrix
behavior for taps on the neural trajectories.

Initially, we simulated neural sequences with an increase in the number of neurons for the longer duration, but
similar duration and magnitude of response between the two target intervals and no resetting in the moving bumps
for taps. The resulting moving bumps corresponded to an absolute neural clock that encodes elapsed time from the
beginning to the end of the trial on the final position of the neural trajectories (Merchant & Pérez, 2020; Zhou et al.,
2022). There is no rotatory component since there is no resetting in the neural sequences, and the corresponding
AMSI showed values above 0 indicating changes in amplitude (right column Figure 7A) but not in temporal scaling.
Next, we simulated absolute but resetting moving bumps for two produced intervals, with cyclical trajectories that
showed no temporal scaling just changes in amplitude (AMSI with values around 1) (Figure 7B). Conversely, relative
resetting neural sequences, with the same number of neurons and a scaled increase in the response duration,
produced cyclical neural trajectories with AMSI around -1, indicating pure temporal scaling and no changes in
amplitude (Figure 7C). If instead of changing the duration we change the magnitude of the response on the longer
interval in the previous simulation, the AMSI showed values around 1 indicating amplitude modulation (Figure 7D).
Hence, changes in duration of the activation period produces temporal scaling, while changes in the number of cells
and response magnitude produced changes in the amplitude of neural trajectories, as seen in the empirical data
(Figures 3 and 5).

We found that sharing neurons at the beginning and end of each produced interval across target intervals, emulating
the observed moving bump organization (Figure 6 and S8), induced a convergence of the neural trajectories at tap
times and, hence, a separatrix behavior (Figure 7E). Indeed, the distance of the trajectories at tapping times is
zero or very small when simulations include a shared population of cells at the beginning and end on the interval
(Figure S8). These findings confirm the notion that the neural internal pulse representation as the tap separatrix
depends on the activation of a group of neurons whose activity flanks the interval produced interval, responding
similarly across durations, modalities, and serial order elements. Adding to this simulation an increment in duration
of the activation periods, as well as larger number of neurons in the intermediate epoch of the interval for longer
durations, produced neural trajectories that were similar to the original population dynamics (Figure 7E and 7F).
These neural trajectories were circular, they converge at tapping times, and showed cyclical variations of AMSI with
values close to zero in the middle of the produced interval, indicating a mixture of temporal scaling and amplitude
modulation for time encoding. This combined simulation supports the deep relationship between the properties of
the original neural trajectories and their corresponding neural sequences. Finally, simulating neural sequences with
the same set of neurons (Figure 7E), partially overlapping (Figure 7F), or duration-selective populations (Figure 7G),
produced an angular difference in the circular trajectories that was between zero (same neural populations) and 90
degrees (completely different sets of cells). These results suggest that the angular difference in the subspaces of
the auditory and visual conditions was largely due to the partially overlapping bimodal cells of our database.
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Figure 7. Neural sequence simulations and their resulting neural trajectories
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Figure 7 (previous page). (A-G) First two left columns: Heatmaps of the normalized activation profiles for short and long
intervals. Middle: neural trajectories for the short (cyan) and long (dark blue) conditions. Right: AMSI as a function of time or
tapping phase.

(A) Neural sequences for a single interval with the double number of neurons for the long interval, but the same duration and
magnitude on the responses.

(B) Same as in A but for two resetting neural sequences simulating two chains of activation for two rhythmic intervals.

(C) As in B but with the same number of neurons, a temporally scaled activation period, and same response magnitude.

(D) As in C with the same number of neurons, same response duration and larger response amplitude for the long interval.

(E) Neural sequences sharing neurons at the beginning and end of each produced interval and a temporally scaled response.
(F) Same as in E, with a temporally scaled activation period and larger number neurons for the long interval.

(G) Neural sequences with the same duration and shared neurons at the beginning and end of the two produced intervals but
with partially overlapping cells within intervals.
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Discussion

The parametric account of the rhythmic behavior of the animals during the ST, combined with both the geometric
and kinematic assessment of neural trajectories, and the detailed analysis of the properties of the neural sequences
revealed a series of fundamental principles governing the neural rhythmic clock in MPC. On one side, there is an
amodal representation of beat based timing that includes at least three components. First, the trajectories converge
in similar state space at tapping times while the moving bumps restart at this point, resetting the beat-based clock.
The tap separatrix and the neural resetting is a neural correlate of the internal pulse that coincides with the tapping
times, providing a phasic representation of a cyclic time event, as well as a continuous and relative lecture of how
much time has passed within each produced interval. Second, the tempo of the tap synchronization depends
on the dwell between stereotyped movements. This dwell is encoded by a combination of amplitude modulation
and temporal scaling in the neural trajectories, which at the moving bump level correlate with a mixture of an
increase in the number of engaged neurons, larger recruitment lapses between neurons, and a rise in the duration
of their activation periods. Third, the mechanism for error correction that maintains tap synchronization with the
metronome depends on the within trial changes in amplitude of the trajectories during the dwell period. Thus, a
longer produced interval with a large amplitude in the neural trajectory tends to be followed by a shorter interval with
small amplitude, while a shorter interval with small amplitude tends to be followed by a longer produced duration
and the corresponding large amplitude in the neural trajectory. Conversely, the modality of the metronome produced
profound changes in the monkeys’ rhythmic behavior, with timing that is more precise, more accurate, and with
tap synchronization that showed larger error correction when using visual rather than auditory isochronous stimuli.
Accordingly, the modality imprints specific signatures in the neural trajectories, with a large displacement in state
space without greatly altering their cyclical organization, duration dependent changes in amplitude and temporal
scaling, nor the tap separatrix behavior. These findings suggest the existence of a modality dependent tonic external
input that produces a divergence in the cyclic neural trajectories to different subspaces. We also found modality
selective cells and a lack of generalizability of the neural sequences between modalities, results that support the
notion of a differential input for visual and auditory signals in MPC.

The notion of an internal representation of pulse implies the existence of a phasic signal that is a cognitive construct
of the regular temporal expectations based on the properties of the input sequence (Cannon, 2021; Jones &
Mcauley, 2005). In the human literature a framework that has been very popular is the Dynamic Attending Theory,
which states that rhythmic temporal expectancy depends on pulses generated by coupled oscillators (Large & Jones,
1999; Large & Palmer, 2002). Models using coupled oscillators can explain beat perception from a large variety
of rhythms with a complex metric structure (Large et al., 2018). Nevertheless, this approach is built on the strong
assumption that the brain works as a generator of long-lasting oscillations that can be coupled in time to represent
the pulse. Instead, cortical and subcortical oscillatory activity usually occurs in short burst (200 to 1000 ms) and
depend on local inhibitory mechanisms that generates alternating temporal windows of enhanced and decreased
excitability (Merchant et al., 2012; Cadena-Valencia et al., 2018). Importantly, this inhibition-based mechanisms
produces natural temporal windows to group neuronal activity into cell populations and neural (Buzséki, 2006;
Buzsaki & Watson, 2012). Here, we offer a neurophysiological account for the interval representation of pulse,
where the neural population generates a cyclic pattern that provided a continuous and relative lecture of how much
time has passes within each produced interval in the rhythmic sequence. This relative time encoding is observed in
both the neural trajectories and the neural sequences. In addition, the line separatrix in the neural trajectories at
tapping times is a robust neural correlate for internal beat. An ideal reader in state space can naturally generate
a tick pulse every time the neural trajectories reach the separatrix. In addition, the sudden increase in number of
cells just before the tap is a crucial event that could also signal the internal prediction of the metronome’s pulse
(Figure 5H). A recent study modeled internal pulse prediction as a probabilistic point process where an observer is
continuously inferring the phase of the pulse based on phasic temporal expectations template that was modelled
as the sum of Gaussians (Cannon, 2021). Crucially, the large recruitment of neurons before the tap can be seen
as the temporal expectation signal, where the variability of the predicted times was larger for auditory than visual
metronomes and larger for longer target intervals, and the strength of the expectations was larger for longer tempos
(Figure 5H). These properties correlated with the larger temporal variability for the auditory condition and high
accuracy in temporal production for longer intervals (Figure 1). Furthermore, a large proportion of these cells were
active before every tap across serial orders and modalities, which coincides with the large generalization of the
neural sequences before the tap (Figure 6C). Thus, the line separatrix that is orthogonal to the circular loops in the
neural trajectories (Figure 2C) may depend on this last type of cells.

We have shown that independently of the modality monkeys produce rhythmic intervals in synchrony with a
metronome by controlling the dwell time between stereotyped tapping movements (Donnet et al., 2014; Gamez
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et al., 2018). The temporal control of dwell duration depends on a dynamic combination of temporal scaling and
amplitude modulation in the neural trajectories. Temporal scaling as a timing mechanism has been reported in
MPC (Merchant et al., 2011; Merchant & Averbeck, 2017; Remington et al., 2018; Wang et al., 2018), prefrontal
(Henke et al., 2021; Tiganj et al., 2017; Xu et al., 2014); parietal cortex (Jazayeri & Shadlen, 2010; Merchant et al.,
2004b), as well as in the basal ganglia (Bakhurin et al., 2017; Emmons et al., 2017; Gouvéa et al.; Mello et al.,
2015; Wang et al., 2018). The main concept behind scaling is that the same population of cells represent time to
an event (normally a movement) by shrinking or expanding the neural response profile for short or long intervals,
respectively. This change in the pattern of activation at the single cell level, produces a decrease in the speed but
no differences in geometry on the neural trajectories as a function of the length of the quantified time (Bi & Zhou,
2020; Merchant & Pérez, 2020; Wang et al., 2018). Therefore, the activation speed of the neural population clock
is set at a constant level in order to predict and produce a specific duration in single interval tasks (Sohn et al.,
2019). In contrast, the speed of the neural trajectories during rhythmic tapping is not constant, reaching a large
peak at the tapping time across tempi but showing a decrease for long durations during the dwell (Figure 3E-F).
Furthermore, the temporal scaling of the neural trajectories during the dwell was accompanied by an amplitude
modulation in their circular changes in state space (Gamez et al., 2019). Importantly, both the amplitude and the
speed change are robustly correlated with the intervals produced by the monkeys. Hence, the mixed coding strategy
where neural populations combine temporal scaling and amplitude modulation seem to be an especial signature
of rhythmic timing. At the neural sequence level, the changes in the duration of the cells’ activation periods were
related with temporal scaling, while the number of cells in the sequences and the increase in their recruitment lapse
were linked with the amplitude modulation of the neural trajectories. The changing numbers of cells recruited in the
moving bumps is an indication of interval tuning. In fact, the mixed selectivity of single cell responses across task
parameters was accompanied by a large number of neurons with selective responses for short and long intervals
(Figure 4E). Interval tuning during single interval and beat based timing has been reported in medial premotor areas
(Merchant et al., 2013b; Mita et al., 2009), prefrontal cortex (Henke et al., 2021)(Henke et al., 2021), the putamen
(Bartolo et al., 2014; Bartolo & Merchant, 2015), the caudate (Kameda et al., 2019; Kunimatsu et al., 2018) and
the cerebellum (Ohmae et al., 2017; ichi Okada et al., 2022). In addition, a chronomap in the medial premotor
cortex has been described in humans using functional imaging, where interval specific circuits show a topography
with short preferred intervals in the anterior and long preferred intervals in the posterior portion of SMA/preSMA
(Protopapa et al., 2019). Hence, timing not only depends on one population of cells that contracts of expands their
activity patterns depending on a constant speed knob, but also on interval specific neurons that generate distinct
timing circuits. Tuning and modularity are mechanisms for division of labor that are widely used in cortical and
subcortical circuits to represent sensory, cognitive and motor information (Hubel, 1977; Georgopoulos et al., 2007;
Goldman-Rakic et al., 1984; Mountcastle, 1998; Naselaris et al., 2006). Interval tuning can provide large flexibility to
encode the passage of time and to predict events across behaviors that require the integration of timing with other
task parameters that have a different mapping framework in MPC (Garcia-Saldivar et al., 2021; Yu et al., 2005).
Since the width of cell tuning is wide, interval tuned neurons can also show temporal scaling (Crowe et al., 2014;
Henke et al., 2021; Merchant et al., 2013a), which can be the substrate of the observed mixed timing encoding that
combines amplitude modulation and temporal scaling.

It has been shown in humans that performance to an auditory metronome is more precise and accurate than
synchronization to a flashing visual metronome (Chen et al., 2002; Merchant et al., 2008b,a; Repp & Keller, 2004).
Conversely, macaques showed a bias towards flashing visual metronomes, with rhythmic timing that was more
precise, more accurate, and with larger error correction than with auditory isochronous stimuli (Figure 1). This
interspecies difference may depend on the anatomofunctional properties of their audiomotor system, especially
in parietal cortex that is an intermediate processing node (Honing & Merchant, 2014; Mendoza & Merchant,
2014; Rilling et al., 2008). Posterior parietal cortex processes multimodal information (Andersen, 1997; Cohen &
Andersen, 2002) and that is deeply involved in sensorimotor control (Battaglia-Mayer & Caminiti, 2019). In humans,
the posterior auditory cortex is amply connected with parietal cortex, forming the dorsal auditory stream for the
localization and timing of sound (Ortiz-Rios et al., 2017; Rauschecker, 2018; Schubotz et al., 2003; Woods et al.,
2006). Conversely, in monkeys the homologous posterior medial and lateral belt areas of the auditory cortex (Rozzi
et al., 2006) only send restricted connections to area 7a and VIP of the parietal lobe. This limited auditory input
contrast with the massive reciprocal link between parietal and visual areas in macaques, constituting the dorsal
visual stream for spatial, temporal and motion processing (Battelli et al., 2007; Mishkin et al., 1983). For example,
area 7a is strongly connected with visual areas that map the foveal and specially the peripheral visual field (V2,
V3, PO), as well as with areas involved in visual motion (MT, MST) (Baizer et al., 1991; Cavada & Goldman-Rakic,
1989b,a). Hence, we suggest that the bias towards visual metronomes in monkeys is rooted on their largely visual
parietal region, while the remarkable human abilities for auditory beat perception and entrainment depend on their
vast audioparietal link.
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A fundamental result of the present study is that the modality of the metronome produced a large displacement of
the neural trajectories in state space without considerably altering their internal pulse representation or the rhythmic
time keeping mechanism. These findings suggest the existence of a modality dependent tonic external input that
produces a divergence in the cyclic neural trajectories to different subspaces during ST. A similar mechanism to
encode two timing gain contexts for interval reproduction, based on different levels of a static input while preserving
the computational timing mechanism, was recently reported in MPC by Jazayeri’s group (Remington et al., 2018).
Posterior parietal areas, especially area 7a, could provide this differential input. Indeed, preSMA receives parietal
inputs mainly from area 7a (Luppino et al., 1993). This ample region of the posterior parietal cortex receives
differential auditory and visual inputs (see above), and is implicated in sensorimotor coordination during reaching,
as well as in timing of single and rhythmic intervals (Merchant et al., 2003, 2004a; Merchant & Georgopoulos,
2006; Ross et al., 2018). Consequently, we postulate that area 7a send partially overlapping auditory and visual
inputs to MPC and that the uneven connectivity between the two modalities imposes the tonic divergence of the
cyclical neural trajectories in the different auditory and visual subspaces. We emphasize the notion of partially
overlapping audiovisual inputs to MPC due to both the observed none-orthogonal subspaces for visual and auditory
metronomes and the single cell mixed selectivity across modalities (See simulations in Figure 7G).

Lastly, error correction is a critical component of tapping synchronization and is constituted by a phase correction
mechanism, involved in subtle corrections of the relative phase between the metronome and the taps, and by a
period correction mechanism that adjusts deviations of the internal neural clock period (Jantzen et al., 2018; Repp,
2000). The latter is captured by autocorrelation structure of adjacent taps where a negative lag 1 implies period
correction (Iversen et al., 2015). Consistent with the human auditory bias for and the monkey visual bias for beat
based timing, the period correction in humans is larger for auditory than visual metronomes (Comstock et al., 2018),
while we observed the contrary on monkeys (Figure 1E-F). EEG experiments in humans have shown that MPC is
involved in error correction during natural tap synchronization (Bavassi et al., 2013), and during tapping perturbations
(Jantzen et al., 2018). Our individual session results showed that the lag 1 autocorrelation of the amplitude of MPC
neural trajectories was negative during the dwell, especially for the condition of 850 ms with a visual metronome.
Thus, there was a significant correlation of the lag 1 autocorrelation between the tapping behavior and the amplitude
of the neural trajectories during dwell in most of the recording sessions with video kinematic analysis. In contrast,
more than half of the sessions did not showed significant correlations of the lag 1 autocorrelation between behavior
and the speed of neural trajectories during dwell. These results support the notion that although time encoding
during dwell depends on a mixed signal of amplitude modulation and temporal scaling, the mechanism behind error
correction mainly relies on changes of amplitude. We suggest that the amplitude neural reader may also be engaged
in error correction, imposing opposite changes in the amplitude of consecutive intervals to keep tapping in synchrony
with the metronome.
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Material and Methods

Subjects

All the animal care, housing, and experimental procedures were approved by Ethics in Research Committee of the
Universidad Nacional Autdnoma de México and conformed to the principles outlined in the Guide for Care and Use
of Laboratory Animals (NIH, publication number 85-23, revised 1985). The two monkeys (M01 and M02, Macaca
mulatta, one male the other female, 5-7 kg BW) were monitored daily by the researchers and the animal care staff
to check their conditions of health and welfare.

Tasks

Synchronization Task (ST). The ST has been described before (Zarco et al., 2009). Briefly, monkeys were trained
to attend to a sequence of brief stimuli with a constant interstimulus interval and push a button in synchrony with
the latter six of them (Figure 1A). At the beginning of a trial, participants held a lever and attended to three stimuli
after which they started to move, the goal being to produce six taps in synchrony with the six remaining metronome
pulses. Trials were separated by a variable intertrial interval (1.2—4 s). The inter-onset intervals (IOls, 450 or 850
ms) for the visual (red square with a side length of 5 cm, presented for 33 ms) or auditory (white noise with a 33
ms duration) metronomes were presented in blocks of 25 trials. Monkeys received a reward (fruit juice) when the
duration of the produced intervals showed an error below the 18% of the instructed interval and all asynchronies
between stimuli and taps were less than £200 ms. The order of the two interval/modality combinations was random
across days.

Neural recordings

We used two semichronic, high-density electrode systems (Mendoza et al., 2016) placed bilaterally in the limit
between SMA and preSMA, with 64 recording sites (Buzsaki64-Z64) in the left and 64 in the right hemisphere of
the MPC. The probes were connected to a microdrive that allowed the control of the movement of the two electrode
systems independently in the dorso-ventral axis. The neural data of 128 channels was acquired, amplified, and
digitized using a PZ2 preamplifier (Tucker-Davis Technologies, FL, USA, http:/www.tdt.com) at 24,414Hz. The
signal was transmitted to a RZ2 base station through fiber optic for on-line processing.

Spike detection discrimination

We developed a spike sorting pipeline (ABVA) which is based on previous algorithms for massive spike discrimination
(Rossant et al., 2016). Briefly, it considers that high-density silicon probes can record the action potential of the
same neuron in different recording sites (up to the 8 recording sites for each silicon probe), producing simultaneous
events with different amplitudes in many recording channels. Hence, ABVA used the data of each shank to perform
the spike detection and discrimination steps.

In the first stage of the algorithm, spikes are detected using a double threshold methodology, with a maximum time
window t,, and a minimum threshold voltage V;h. Specifically, spikes are detected as spatiotemporally connected
events coming from one cell when the snippets for different recording sites exceed the V;h and showed peak
times below t,,. The next step is feature extraction which obtains the d spike properties that allows larger spike
discrimination. We used PCA to extract the most representative waveforms within the eight recording sites of a
shank. So, for a spike consisting of n sample points (62 samples, corresponding to 2.5 ms) for each recording site,
the feature extraction method produces m variables (m < n), where m is the number of features in PCA space (the
number of features is a user-settable parameter, with default value 3).

The next step is spike clustering. In this stage spikes with similar feature vectors across the eight recording sites are
grouped into clusters in the low -dimensional space, assuming that each cluster represents the spikes of a single
cell. We use K-means clustering to classify the spatiotemporally connected events. The optimal number of clusters
was evaluated by the MATLAB Statistics Toolbox function “evalclusters” based on the Calinski-Harabasz clustering
criterion. Crucially, we built a mask that corresponds to the voltage shape templates of temporally overlapping
events in the group of channels that were clustered as an individual cell (Figure S9A). This spike-shape template
mask was used to discriminate during task performance the response events of a cell across the eight recording
sites of a shank.

Finally, the results are curated to adjust the potential errors made by the clustering algorithm. In our case, the

curation is made by the algorithm automatically, polishing the clustering results using a dual-threshold on the spike
mask. This threshold is applied to each recording site template of the mask and includes a minimum number of
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occurrences as well as a minimum amplitude of the peak-to-valley waveform. This strategy strongly avoids spurious
detection of small noise events on the masks.

As a result, in one session, up to 142 isolated single neurons were detected (average of 102, cells per recording,
range: 42-142), for 8 analyzed recording sessions in monkey 1 and 14 in monkey 2. The total number of recorded
neurons was 1189, 225 for monkey 1 and 964 for monkey 2.

Our goal was to produce a practical system than can be used in our laboratory for processing information using
high-count silicon probes offline and in a real-time way. We validated our algorithm by comparing ABVA with the
commonly used KiloSort (Pachitariu et al., 2016). KiloSort (KS) 2.5 was used for spike discrimination, using all
default parameters with the exception of ops.Th = [10,4]. We compared the results of both algorithms for different
recording sessions using the Pearson correlation over the activation profiles of the resulting cell responses during
the task performance of our four conditions. We identified the cells with high correlations (r2 > 0.3, P < 0.001) in their
activity pattern between the two algorithms. Supplementary Figure S9C shows activation profiles of the 72 cells of
session 1 of Monkey 2 with high correlations between algorithms, where KiloSort identified 138 and ABVA 99 total
cells. Similar robust correlations in activity patterns were obtained between the two methods across all sessions.

Neural activation periods

We used the Poisson-train analysis to identify the cell activation periods within each interval defined by two
subsequent taps. This analysis determines how improbable it is that the number of action potentials within a specific
condition (i.e. target interval and ordinal sequence) was a chance occurrence. For this purpose, the actual number
of spikes within a time window was compared with the number of spikes predicted by the Poisson distribution derived
from the mean discharge rate during the entire recording of the cell. The measure of improbability was the surprise
index (Sl) defined as:

ST = —logP

where P was defined by the Poisson equation:

& 7
P=expt Z @
where P is the probability that, given the average discharge rate r, the spike train for a produced interval T contains n
or more spikes in a trial. Thus, a large Sl indicates a low probability that a specific elevation in activity was a chance
occurrence. This analysis assumes that an activation period is statistically different from the average discharge rate
r, considering that the firing of the cell is following a non-homogenous Poisson process (Perez et al., 2013) .The
detection of activation periods above randomness has been described previously (Merchant et al., 2001, 2015a).
Importantly, the Poisson-train analysis provided the response-onset latency and the activation period for each cell
and for each combination of target interval/serial order.

Neural trajectories

For each recording session and for each neuron, we calculated the produced interval (time between two taps) across
repetitions, and it was divided off into a variable number of bins Bing; .., this number depended on the target interval
of the trial, it is called Bing;m,.. For example, the total number of bins was 22 and 42 for the target intervals trials of
450 and 850 ms, respectively. This is called the target interval of normalized data (TIND):

.. produced;nterval
Bingime =

Bingize

time_normalized_event = tapiime — BiNtime

We binarized the neural data by calculating the discharge rate on each bin. After that, we computed the average
firing rate in non-overlapping time bins smoothed with a Gaussian kernel (sigma = 20 ms). Finally, the binarized
data of each neuron was normalized.

Principal component coefficients matrix. Given a linear transformation of a matrix X into a matrix Y, such that
each dimension of Y explains variance of the original data X in descending order, PCA can be described as the
search for matrix P that transforms X into Y as follows:

Y =PX
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Hence, we first calculated the matrix P using a matrix X that includes all trials and target interval combinations
for the visual and auditory ST of our TIND cell population. Using this P on other data guarantees that the same
transformation is applied to different neural activity sets. Therefore, using the TIND framework we avoided over- or
under-representation of the information for different target intervals, due to the constant total number of bins across
conditions.

Gaussian Process Factor Analysis. Gaussian Process Factor Analysis (GPFA) extract low-dimension latent
trajectories from noisy, high-dimension time series data (Yu et al., 2009). It combines linear dimensionality reduction
(factor analysis) with Gaussian-process temporal smoothing in a unified probabilistic framework.

The input consists of a set of trials (Y), that includes all trials and target interval combinations for the visual and
auditory ST of our TIND cell population, each containing a list of spike trains (N neurons). The output is the
projection (X) of the data in a space of pre-chosen dimensionality x4;,,, < V.

Under the assumption of a linear relation (transform matrix C') between the latent variable X following a Gaussian
process and the spike train data Y with a bias d and a noise term of zero mean and (co)variance R (i.e., Y =CX +d+
N(0, R)), the projection corresponds to the conditional probability E[X|Y] . The parameters (C,d, R) as well as the
time scales and variances of the Gaussian process are estimated from the data using an expectation-maximization
(EM) algorithm.

Generating neural trajectories.

The TIND information for every trial of all neurons constituted the columns of the matrix. The principal component
coefficients matrix P were multiplied by the X’ matrix to transform the neural data into the space of the original
Y. Using the same transformation matrix for each trial allowed the comparison of trajectories for different trials and
tasks. A locally weighted scatterplot smoothing function was applied to the columns of the Y matrix. The first three
dimensions of Y were used to generate graphical three-dimensional trajectories.

Coding subspaces and mixed variance.

To identify coding subspaces, we decomposed neural population activity based on the covariance of the neural
activity for each of the following parameters: Duration, Modality, Elapsed Time, and Tapping Times. To define the 3D
coordinate system of these subspaces, we calculated the covariance matrices onto the projected neural population
activity (first three PCs) and compute the eigen values as follows:

We used the projected data (Y') onto the first three PCs, which includes all trials and target interval combinations for
the visual and auditory ST. Duration parameter was arranged in a matrix R([84002:3]), with each column associated
to each PCs and rows corresponding to the averaged neural state for all trials and modalities along two durations. In
the case of the modality parameter, the matrix includes the averaging along the two modalities instead of durations.
Finally, the coding subspace of Elapsed time parameter was arranged in a matrix R([4200x3}), with each column
associated to each PCs and rows corresponding to the averaged neural state along two durations and two modalities
of all trials and target interval. To calculate this subspace, we used the sum of the diagonal elements of the
covariance matrix.

Trajectory amplitude, angle, and position.

The first three PCs explained the 7.1, 4.1 and 4 percent of the total variance. The PC1 showed a steep change at
the beginning and end of the trial, suggesting a chunking mechanism of the tap sequence in the overall of the neural
population-state. In contrast, the PC2 and PC3 showed a strong oscillatory structure with a phase difference of 5
radians during SC. For these three PCs, we calculated the amplitude of the trajectory as the mean of the Euclidean
distances between the anchor point (Figure 2C) and each point in the trajectory segment across the four serial order
elements for each target interval.

The angle of the trajectory was calculated as the mean of the angle from dot product between the anchor point
(Figure 2C) and each point in the trajectory segment across the four serial order elements for each target interval.
The variability of position was calculated as the standard deviation of the distances between the anchor point (Figure
2D) and each point in the trajectory segment across the four serial order elements for each target interval.
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Movement kinematics

We applied the Lucas-Kanade optic flow method to measure the monkey’s arm speed during the ST. This method
calculates a flow field from the intensity changes between two consecutive video frames. The analyzed video was
recorder with a high-speed camera (Basler acA750 AG) positioned orthogonally to the hand’s plane of motion with
a 640x480 resolution at 250 frames per second. The optic flow method was applied to a smaller area of 140x140
pixels from the original video that contained the monkey’s arm during the whole trial and no other moving objects.
The arm’s movement velocity vector was calculated across all frames as the magnitude of the sum of all the individual
flow fields vectors whose magnitude was larger than a predefined threshold. The velocity vector was calculated from
the first to the last tap on each correct trial. We reported the speed as the magnitude of the velocity vector (Barron
et al., 1994). Posteriorly, the kinematic state of the arm was tagged as movement when the velocity vector was larger
than a threshold or dwell otherwise. The tagging algorithm considered a change on the kinematic state when the
new state lasted longer than 3 consecutive frames.

Temporal scaling in the synchronization task

To quantify temporal scaling, we defined the scaling index (Sl) of a subspace S as the portion of variance of the
projections of trajectories into S that can be explained by temporal scaling (Wang et al., 2018). We computed the
kth scaling component usc  as:

> o (ri (6 T)u— Meang (i (t,T)u))?
2o (i (BT u— Meangy ry (7 (8 T)u))?”

where 7 (t;T) is population activity at the scaled time when the duration of the production epoch is T, the
denominator is the total variance of the trajectories, and the numerator is the variance that cannot be explained by
temporal scaling. As in (Bi & Zhou, 2020) and (Zhou et al., 2022), for computing the first scaling component U(SC, 1)
we set r{(t;T) = rPC (¢T,,; T) with 0 < ¢ < 1, where 7' is the projection of the population activity in the subspace
spanned by the first 3 PCs, and T}, is the produced interval by the monkey in the production epoch; then we minimized
uineq. 1. To calculate the second scaling component U(SC,2) we set r5(t;T) = r{(t;T) —ri(t;T)USC,1), and
then minimized u in eq. 1 in the subspace orthogonal to U(SC,1). In this way, we computed all the 3 scaling
components one at the time. Finally, the scaling index (SI) of a subspace was defined as:

ST — z:tZ:T(Tf(t;T)U—Me(mT(rf(t;T)U))2
S (i (G TU = Meangy 1y (r3 (5 T)U )2

where §(¢;T)U is the projection of the scaled trajectory to the subspace U. For implementation we used https:
//github.com/zedongbi/IntervalTiming (Bi & Zhou, 2020).

M

Usc i = argmin

(2

Moving bumps simulations

In order to investigate how the properties of neural sequences were associated with the geometry and kinematics of
population neuronal trajectories we performed different simulations. Each simulation comprises a set of N; neurons
with a firing rate:

d(t7 Mi,d) )2

ri(t,tq) = mde(
0d

(3
where t is the elapsed time, my and o4 are maximum discharge rate and duration of the activation period,
respectively, which depend on the target duration ¢,4.1; 4 corresponds to the time of peak activation of neuron i.
The peaks of activity at y; 4 cover the entire interval 4. In order to create neural sequences that reset at the next
produced interval in the sequence used the distance function d(t, 11; 4) that is congruent with the difference ¢ — 1, 4
modulo ¢4, allowing for the generation of cyclic kinematics.

Regarding the duration of cell activity, for figures 7C,E and F we used 0550 > 0450 or 050 = 0450 for the remaining
simulations. For the response magnitude, in Figure 7D we used mg50 > m450 and mg50 = m450 for all the other
cases. The dynamics of the activation peak of Figures 7A, 7B, and the shared cells at the beginning and end on
the interval of Figures 7E-G, followed 1i; 450 = 14,850, for the remaining simulations 1; 450 = %M,&go. Finally, we
used N450 < Ngh0 for figures 7B and F. For Figures 7F and G we inserted randomly neurons within the intermediate
portion of the produced interval.
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Supplementary Information

Movement time

Autocorrelation Lag-1 PI

. Movement Movement Autocorrelation Lag-1  Autocorrelation Lag-1
#Session . : #Cells
amplitude speed Mov. amplitude Mov. speed
r p r p r p r p

2 0.17 021 —0.02 0.86 0.26 0.01 0.26 0.01 42
3 —0.03 0.81 —-0.27 0.05 0.08 0.75 0.03 0.75 28
6 —0.45 0.0001 —0.51 0.0001 0.1 0.3 0.1 0.3 97
8 —0.04 0.79 0.33 0.01 —0.02 0.87 —0.02 0.87 76
9 —0.61 0.0001 —0.17 0.12 0.18 0.08 0.18 0.08 84
11 —0.4 0.0001 0.14 0.28 —0.09 0.36 —0.09 0.36 75
14 —0.16 028 —0.16 0.26 0.08 0.41 0.08 0.41 21
1 023 0.05 —-0.24 0.04 0.12 0.23 0.12 0.28 92
4 —0.27 0.04 —0.03 0.84 0 1 0 1 97
5 —0.4 0.0001 —0.11 0.4 0.19 0.06 0.19 0.06 91
7 —0.17 0.22 0.39 0.0001 —0.16 0.11 —0.16  0.11 94
10 0.06 0.67 —0.62 0.0001 0.21 0.03 0.21 0.03 81
12 —0.06 0.0001 —0.27 0.07 0 0.96 0 0.96 64
13 0.2 0.15 0.02 0.9 0.02 0.81 —0.02 0.81 22
Significant sessions 1 2 2 2

Table S1. Individual session analysis where we computed the Pearson correlation coefficient between the behavioral (top labels)
and kinematic parameters of the neural trajectories (bottom labels) in the fourteen sessions of Monkey 2 with collected videos on
behavior. Orange and blue shading follows the significant effects of Table 1.

100 50 0
PC 2

-50 -100

Figure S1. Neural population trajectories during ST and their oscillatory dynamic properties using alternative reduction
method (GPFA). Format as in Figure 2.
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Figure S2. Kinematic of neural trajectories in stable points from a distribution of arbitrary points onto the state space.
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Figure S2 (previous page). (A) Neural trajectories in the first three PCs as in Figure 2A. The tested arbitrary points for computing
the amplitude and angle are depicted in state space with two colors. Dark orange for the positions where the properties of
behavior were replicated in the neural population kinematics, as in Figure 3A-C and pink for the positions where the kinematics
did not follow these properties. Note that similar kinematic properties were obtained when the arbitrary point was located within
a contiguous region (shaded) in state space.

(B) The same as in A but only for the projected neural activity of Session 2 of Monkey 2.

(C) Dwell and Movement time amplitude (x 2xSEM), computed as area under curve from neural trajectories of Session 2 of
Monkey 2, as a function of target interval. The ANOVA showed significant main effects of modality, F(1,196) = 1580.9, p < .0001;
epoch, F(1,196) = 3716.2 , p < .0001; but not statistical significance on duration, F(1,196) = .45, p = .5; as well as significant
effects on duration x epoch interaction, F(1,192) = 4194.82, p < .0001 and modality x epoch interaction, F(1,196) = 38.7, p <
.0001.

(D) Lag 1 autocorrelation of the amplitude of the neural trajectories during the Dwell time as a function of target duration for
Session 2 of Monkey 2. The ANOVA showed significant main effects of duration, F(1,196) = 4.17, p < .04, but no statistical
significant effect on modality, F(1,196) = 3.21, p = .07 and on duration x modality interaction, F(1,196) = .14, p = .70.

(E) Variability of the position (SD within and across trials) as a function of target interval (+ 5xSEM) for the recording session in
D. The ANOVA showed significant main effects of duration, F(1,196) = 26.1, p < .0001, modality, F(1,196) = 31.63, p < .0001; as
well as significant effects on duration x modality interaction, F(1,196) = 20.3, p < .0001.

(F) Negative significant correlation between the produced interval and movement amplitude (r =-0.79, p < 0.0001) for the recording
session in D.

(G) Not significant correlation between the produced interval and movement time speed of the neural trajectories (r =-0.15, p =
0.14) for the recording session in D.

(H) Negative significant correlation between the produced interval and dwell time speed of the neural trajectories (r =-0.73, p <
0.0001) for the recording session in D.

() Significant correlation between the autocorrelation Lag-1 of the produced interval vs autocorrelation Lag-1 of the movement
amplitude (r = 0.26, p < .007) for the recording session in D.

(J) Significant correlation between the autocorrelation Lag-1 of the produced interval vs autocorrelation Lag-1 of the movement
speed (r = 0.26, p < .007) for the recording session in D.

(K) Significant correlation between the autocorrelation Lag-1 of the produced interval vs autocorrelation Lag-1 of the movement
speed (r = 0.25, p < .009) for the recording session in D.
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Figure S3. Neural population traces.

(A) Neural population geometry of the first three principal components of the auditory and visual modality used to calculate the
scaling index and scaling components. Color code format as in Figure 2B. (B). Scaling components for the auditory (Top panels)
and visual (Bottom panels) modality calculated in the subspace spanned by the first three principal components.

(C) Portion of the 3 PCs during dwell time for the auditory (top) and visual (bottom) modalities.

(D) Same es in C but for the movement time epoch of the ST.
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Figure S4. Amplitude-modulation time-scaling index (AMSI).

Top. Geometric description of the changes in amplitude (a) and velocity (v) for trajectories that show a full temporal scaling
(Velocity Index = 1; AMSI = -1) or a full amplitude modulation (Amplitude index = 1; AMSI = 1). t1 = 450, t2 = 850 ms.

Bottom. Equations for all velocity and amplitude ratios and indexes.
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Figure S5. Tensor Maximum Entropy (TME) surrogate preserve the specified primary features (TNC).

(A) Heatmaps show the three covariances matrices of the original population neural responses across times (37), neurons (%),
and conditions (X¢) using TME.

(B) Distribution of variance-explained on the top 3 principal components (PCs) from 1000 surrogate datasets from duration neural
population. Malachite vertical lines mark value for the real explained variance.

(C) Distribution of variance-explained on the top 3 principal components (PCs) from 1000 surrogate dataset from modality neural
population. Malachite vertical lines mark value for the real explained variance.
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Figure S6. Population SDF (mean + SEM) of the neurons with activation periods during each of the four quarters of a
produced interval. The neurons of moving bumps showed instantaneous activity changes that correspond to different
types of ramping patterns reported previously.

(A) Neurons of the first quarter showed ramping profile of the swinging ramps.

(B-C) The neurons of the second and third quarters showed an up-and-down profile of activation that correspond to ramps that
encode elapsed time in the width or height of the ramp.(D) In the last quarter, the neurons encode the time-remaining for an
action, reaching a peak at a particular time before the next tap.
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Figure S7. Activation profiles across the four conditions and the four serial order elements of the ST.

(A) Correlation matrix of self-sorted cells for auditory short condition (significant r-squared correlations between pairs of cells are
illustrated as red points). The significant correlations were distributed not only around the diagonal but also for pairs of cells that
were active at the beginning and end of the neural sequence.

(B) Probability that pairs of cells showed large correlation values (r > 0.5) in their response profile dividing the complete neural
sequence into quarters. The color code goes from zero for blue quarter to one for red quarters. Large probability values are
manly observed for the last two quarters of the neural sequences across all pairwise task comparisons. (C) Activation periods
for the 124 neurons that showed similar response profiles across the four conditions and the four serial order elements of the ST.
Figure conventions as in Figure 4A. (D) Distance index for initial intermediate and final bins using the Euclidean distance across
task conditions (left, from Figure 6B) and serial order elements of the auditory large condition (right, from Figure 6C).
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Figure S8. Normalized distance between the short and long interval trajectories at the tapping times for the simulations
in Figure 7 panels A-G
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Figure S9. Semiautomatic spike discrimination of the cells with ABVA.

(A) Waveforms (mean £ SD) of the 4-clustered cells (Spk1-Spk3) across the 8 neighboring recording sites of 1 silicon probe with
eight recording sites.

(B) Spike clusters of the three cells displayed along the first principal components of spike waveforms extracted from the 1st, 3rd,
4th and 6th channel. Same color code as in A. C: calibration: vertical 150 pV; horizontal 2 ms.

(C). Cells showed large numbers of neurons with significant correlations in their response profiles between spike sorting
frameworks for one recorded session. We show the discharge rate of neural activity sorted with ABVA (left panel) and KiloSort
(right panel). We found 72 cells with a high correlation (r > .3) in their response between sorting methods (p < .0001).
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