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Resumen

Histéricamente, las investigaciones clasicas en primates no humanos consideraban
que la Corteza Premotora Dorsal (CPD) participa unicamente en el control motor. Sin
embargo, estudios recientes han mostrado que esta area también participa en un amplio
rango de procesos cognitivos, como la memoria de trabajo. Esta concepcién de la CPD es
contemporanea, por lo que aun quedan ciertas interrogantes, en particular como las
neuronas de esta corteza codifican la informacién de estimulos de distintas modalidades
sensoriales durante la ejecucion de tareas cognitivas de memoria de trabajo. En este
proyecto de investigacion nos planteamos si la CPD es capaz de integrar y retener en
memoria de trabajo la informacion de estimulos vibrotactiles y acusticos durante una tarea
de discriminacion de frecuencias. Para esto, se registré la actividad de la CPD del
hemisferio derecho de un mono Rhesus entrenado, mientras este ejecutaba una tarea de
discriminacion de frecuencias. La misma consistia en la comparacién de dos estimulos
consecutivos de frecuencia variable y que ambos podian ser de la misma modalidad (tactil -
tactil o acustico - acustico) o de modalidad cruzada (tactil - acustico o viceversa). Se
descubrié que la mayoria de las neuronas de la CPD (382 de 389 neuronas, 98.2%) son
capaces de retener la informacioén de la frecuencia de los estimulos durante el periodo de
memoria de trabajo sin importar su modalidad sensorial, es decir, que estas neuronas
muestran una codificaciéon bimodal. Asimismo, se encontré que la principal dinamica de
codificacién poblacional evoluciona dentro de un subespacio mnemodnico idéntico para
ambas modalidades sensoriales, apoyando el caracter bimodal de codificacidon encontrado
a nivel de neurona individual. Estos resultados apoyan el rol cognitivo de la CPD en
procesos de memoria de trabajo donde se requiere del manejo de multiples modalidades
sensoriales, demostrando que esta corteza no sélo cumple una funcién motora sino que

efectla procesos con un alto grado de especializacién.
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Abstract

Historically, classical investigations in non-human primates considered that the
Dorsal Premotor Cortex (DPC) participates only in motor control. However, recent studies
have shown that this area is also involved in a wide range of cognitive processes, such as
working memory. This conception of the CPD is contemporary, so certain questions still
remain, in particular how the neurons of this cortex encode information from stimuli from
different sensory modalities during the execution of working memory tasks. In this research
project we consider whether the CPD is capable of integrating and retaining information
from vibrotactile and acoustic stimuli in working memory during a frequency discrimination
task. For this, the activity of the CPD of the right hemisphere of a trained Rhesus monkey
was recorded, while it executed a frequency discrimination task. This task consisted of the
comparison of two consecutive stimuli of variable frequency that could be of the same
modality (tactile - tactile or acoustic - acoustic) or of cross modality (tactile - acoustic or
vice versa). It was found that the majority of CPD (382 of 389 neurons, 98.2%) neurons
are capable of retaining information on the frequency of stimuli during the working memory
period regardless of their sensory modality, that is, these neurons show bimodal encoding.
Likewise, it was found that the main dynamics of population encoding evolves within an
identical mnemonic subspace for both sensory modalities, supporting the bimodal
character of encoding found at the individual neuron level. These results support the
cognitive role of the CPD in working memory processes where the handling of multiple
sensory modalities is required, demonstrating that this cortex not only fulfils a motor

function but also carries out processes with a high degree of specialization.
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Capitulo l. Introduccion

Perhaps most excitingly, we are uncovering
the brain basis of our behaviors - normal,

abnormal and in-between. We are mapping
a neurobiology of what makes us us.

— Robert M. Sapolsky

Los humanos hemos evolucionado para poder desenvolvernos en un mundo que
nos bombardea de informacién de mdultiples modalidades sensoriales todo el tiempo.
Nuestros cerebros han adquirido la capacidad de combinar las entradas de diferentes
sentidos (Stein & Stanford, 2008), pero también de transformar la informaciéon entre
modalidades sensoriales sin esfuerzo. Una persona invidente puede leer un texto en
lenguaje Braille a través del tacto y después discutir con alguien lo que leyd. Una persona
puede escuchar un numero de teléfono y después teclearlo en su celular. Podemos leer
los labios de una persona, entender lo que dice aun sin escucharla, y después repetir lo
que nos dijo. En todos estos ejemplos, se percibe informacién a través de un sentido, esta
es almacenada en la memoria de trabajo, y luego es comparada con informacién de otro
sentido para, finalmente, realizar una accién. ;Ddénde en el cerebro es que se almacena la
informacién de multiples modalidades sensoriales para luego ser utilizada? ;Cual es la
naturaleza del codigo neuronal que subyace al almacenamiento a corto plazo de esta

informacion?

Capitulo | Introduccion 1



Estudios de imagenologia cerebral en primates humanos, y de registros
electrofisioldgicos en primates no humanos, han revelado que varias regiones corticales y
subcorticales pueden representar la informacion de estimulos por periodos cortos de
tiempo durante tareas cognitivas en las que se deben comparar estimulos de una misma
modalidad sensorial (Curtis & Sprague, 2021; Leavitt et al., 2017; Rottschy et al., 2012).
Sorprendentemente, se ha encontrado que una de las regiones involucradas en la
retencién a corto plazo de estos items en memoria de trabajo es la Corteza Premotora
Dorsal o CPD (Bastos et al., 2018; Curtis & Sprague, 2021; Marvel et al., 2019; Ohbayashi
et al., 2003; Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017; Rottschy et al., 2012), un area
que clasicamente se consideraba que solo cumplia con procesos motrices (Hoshi & Taniji,
2004; Wise et al.,, 1986). Hasta la fecha, la memoria de trabajo es uno de los pocos
procesos cognitivos de alta jerarquia en los que hemos tenido un progreso sustancial
hacia la comprension de su implementacién neural (Curtis & Sprague, 2021). Sin
embargo, aun no conocemos los correlatos neuronales de la memoria de trabajo de
modalidad cruzada, y tampoco sabemos si las regiones que han mostrado tener actividad
mnemonica unimodal, como la CPD, tienen la capacidad de representar informacion
durante tareas en las que se requiere de la integracion multisensorial y la abstraccion

supramodal’ de las caracteristicas de los estimulos para su realizacién.

Entender dichas propiedades de la memoria de trabajo es de vital importancia,
pues, este proceso cognitivo es una de las bases para la mayoria de nuestras funciones
cognitivas de orden superior, y su disfuncion esta en el corazén de una gran variedad de

desérdenes psiquiatricos y neurolégicos, como el trastorno por déficit de atencion con

' La abstracciéon supramodal se refiere al proceso en el que se aisla conceptualmente una propiedad relevante
de un estimulo, independientemente de su modalidad sensorial de entrada. En otras palabras, se refiere a un
area del cerebro que implementa una funcionalidad comun a mas de una fuente de datos sensoriales. Por
ejemplo, las regiones cerebrales que procesan el lenguaje pueden integrar datos de las areas corticales
visuales, auditivas y tactiles.
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hiperactividad y el deterioro cognitivo observado en enfermedades neurodegenerativas
(Curtis & Sprague, 2021; Rottschy et al., 2012). Debido a esto, el objetivo principal de este
trabajo es determinar la existencia de un procesamiento supramodal en la poblacién
neuronal de la CPD durante el periodo de memoria de trabajo de una tarea cognitiva en la
que se requiere del manejo de estimulos de dos modalidades sensoriales distintas (tactil y
acustica). Los resultados de este trabajo de investigacion buscan establecer un
mecanismo neuronal en la CPD para el mantenimiento de informacion supramodal
durante la memoria de trabajo, un abordaje nunca antes investigado debido a que los
estudios previos han tenido un disefio experimental reduccionista y simplificado, alejado

de lo que sucede en el mundo natural.

Para cumplir con el objetivo de interés de este proyecto, se examiné como la
frecuencia de estimulos tactiles y acusticos es retenida en memoria de trabajo por una
poblacion neuronal de la CPD. Se entrenaron monos Rhesus para que ejecutaran una
tarea de discriminacion de frecuencias de modalidad cruzada o bimodal (Vergara et al.,
2016). Durante esta tarea, al mono se le presentd un primer estimulo que podia ser
acustico o tactil con igual probabilidad, de pulsos entre 6 y 34 Hz. El mono tenia que
mantener en memoria de trabajo la frecuencia de los pulsos de este estimulo. Después de
un periodo de retraso, se presentaba un segundo estimulo que podia ser de la misma
modalidad del primero, o diferente. Asi, la tarea del mono era comparar entre las dos
frecuencias presentadas e indicar, por medio de la presién de un botdn, si la segunda fue
mayor que la primera, independientemente de su modalidad. La actividad de las neuronas
de la CPD fue registrada mientras el mono ejecutaba la tarea, por medio de arreglos de
electrodos implantados transduralmente (Mountcastle el al. 1990). Dichos registros

contenian actividad multiunitaria, que después fue clasificada en actividad de neuronas
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individuales. La actividad obtenida de neuronas individuales fue analizada mediante
métodos computacionales para caracterizar los patrones de sintonizaciéon de cada
neurona a los estimulos durante la memoria de trabajo. Asimismo, se realizaron analisis
poblacionales de la actividad registrada en CPD para develar dinamicas de codificacion
subyacentes a la memoria de trabajo y su dependencia (o no) a la modalidad sensorial de

los estimulos.

El presente trabajo de investigacidon esta compuesto por cinco capitulos. En este
primer capitulo, establecemos los antecedentes que sustentan el interés y la importancia
de la investigacién. Asimismo, abordamos el planteamiento del problema de investigacion,
la hipétesis y los objetivos del proyecto. En el segundo capitulo, describiremos a detalle el
disefio experimental que nos permitié cumplir los objetivos planteados en este proyecto de
investigacion. En el tercer capitulo, abordaremos los resultados de un proyecto
complementario al aqui presente, en el que se desarrollaron dos algoritmos de
clasificacion de actividad multiunitaria en actividad de neurona individual. Consideramos
pertinente presentar estos resultados porque fueron vitales para poder realizar el analisis
posterior de la sintonizacion de las neuronas individuales, parte central de los objetivos de
esta tesis. En el capitulo cuatro, discutiremos los resultados principales de este proyecto.
Ahondaremos en lo encontrado a nivel de neurona individual en CPD durante la memoria
de trabajo de la tarea de discriminacion bimodal, expondremos los hallazgos a nivel
poblacional sobre las dinamicas de codificacion emergentes en CPD durante la memoria
de trabajo, y discutiremos lo aqui encontrado con la literatura pertinente. Finalmente, en el
capitulo cinco, presentaremos una conclusion general de los resultados de este proyecto y

discutiremos las futuras direcciones de investigaciones subsecuentes.
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1.1. Antecedentes

1.1.1. El estudio de la memoria de trabajo en el campo de la

neurociencia cognitiva

La memoria de trabajo se define como la representacion temporal a corto plazo (de
segundos a minutos) de informacion proveniente de la percepcion de una experiencia, que
un sujeto acaba de experimentar dentro de su propio habitat o ambiente. Esta memoria
también puede ser evocada desde la memoria de largo-plazo, sin tener que estar en
presencia constante del estimulo que debemos recordar. Estas representaciones activas,
deben estar sujetas a operaciones que manipulan la informacién de una forma util para
generar conductas congruentes con las metas del sujeto, como por ejemplo las decisiones
motoras, tales como: presionar botones, tomar palancas o realizar movimientos oculares
sacadicos, entre otras (Baddeley, 2010; Baddeley & Hitch, 1974; Curtis & D’Esposito,

2003).

En el campo de las neurociencias cognitivas, el paradigma candnico para el
estudio de las respuestas neuronales que involucran a la memoria de trabajo se basa en
correlacionar la sefales cerebrales que se manifiestan en el periodo de una tarea
cognitiva donde se debe retener la informacion de un estimulo para luego tomar una
decision y/o generar una respuesta (Curtis & D’Esposito, 2003). Este periodo, llamado de
retraso (o delay period en inglés) se considera de memoria de trabajo. Por ende, las
tareas que tienen este disefio son llamadas de respuesta retardada (o tareas DR por
Delayed Response task, en inglés) y son el estandar para el estudio de la memoria de

trabajo (Curtis & D’Esposito, 2003; Leavitt et al., 2017). En los proximos parrafos
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ampliaremos sobre como se miden y qué son las sefales cerebrales que integran el
mecanismo neural de la memoria de trabajo. Ademas, explicaremos mas a fondo como

son las tareas DR con las que se estudia este proceso cognitivo.

El desarrollo tecnolégico para la medicidbn de sefiales neuronales en sujetos
despiertos (animales y humanos) mientras generan conductas, ha permitido relacionar las
variaciones en esas sefiales con comportamientos especificos para proveer perspectivas
acerca de las bases neuronales de procesos cognitivos, tales como la memoria de trabajo
(Leavitt et al., 2017). Estas técnicas pueden medir la actividad a nivel de neurona
individual (en inglés, Single Unit Activity o SUA), la cual contempla los potenciales de
accién o disparos neuronales individuales; a nivel de actividad multiunitaria (Multiunit
Activity o MUA) la cual considera la actividad conjunta de neuronas; los potenciales
locales de campo? (Local Field Potentials o LFP); y, sefiales secundarias de actividad
neuronal, como la medicion de los cambios de oxigenacién en sangre (sefiales BOLD por
Blood Oxygen Level Dependent en inglés) que sugiere, indirectamente, que las neuronas
de una regién cerebral se activaron, aumentando el requerimiento energético y por ende,
el flujo de oxigeno sanguineo (Leavitt et al., 2017). En este proyecto nos enfocaremos en
las sefiales SUA (Figura 1B), dado que el registro de este tipo de actividad permite
identificar y aislar las propiedades de sintonizacion (o tuning en inglés) de las unidades de
una regién cortical especifica y correlacionarlas con el periodo de retraso de una tarea DR

(Figura 1C).

2 El potencial local de campo (LFP en inglés) se refiere al potencial eléctrico en el espacio extracelular que
rodea a las neuronas. El LFP es una sefal disponible en muchas configuraciones de registro, desde técnicas
de un solo electrodo hasta registros de multi-electrodo. El LFP tiene una frecuencia menor a los 300 Hz, por lo
que es facil diferenciar esta sefial de los potenciales de accion.
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Las sefiales a nivel de neurona individual se obtienen a través del empleo de
electrodos que registran el potencial eléctrico extracelular® generado por las neuronas
cercanas al electrodo. De esta forma, la colocaciéon de un electrodo, o microarreglo de
electrodos, en un tejido cerebral permite registrar los cambios en el potencial eléctrico
extracelular, los cuales reflejan los potenciales de accion o los disparos de las neuronas
circundantes. Estos registros constituyen el estdndar de oro de los estudios
electrofisioldgicos en animales mientras desempefan tareas cognitivas, dado que: 1)
tienen la resolucion espacial (al menos 0.14 mm) y temporal (hasta 70 kHz), mas alta,
siempre dependiendo de las capacidades del sistema de registro; y 2) miden potenciales
de accion o “espigas”, las cuales se consideran como una de las unidades fundamentales

de transmision de informacion en el sistema nervioso (Leavitt et al., 2017).

El registro de la actividad neuronal se realiza mientras el animal ejecuta una tarea
cognitiva. Como mencionamos anteriormente, en nuestro caso particular esta seria una
tarea DR dado que nuestro interés radica en dilucidar el mecanismo neuronal que emerge
de la corteza registrada durante la memoria de trabajo. Las tareas DR se componen de
tres épocas o periodos importantes (Figura 1A). En primer lugar, se presenta un primer
estimulo (o cue, en inglés) al sujeto por un periodo de pocos segundos. Luego de que
este estimulo desaparece, el sujeto debe recordar la localizacién o atributo fisico
(frecuencia, intensidad, duracion, categoria, etc.), de este estimulo y mantenerlo en
memoria durante el periodo de retraso. El lector ahora se dara cuenta que por esta razon
a este periodo se lo considera de memoria de trabajo, ya que la informacion relevante del

estimulo cue debe mantenerse de manera activa durante toda la duracion de este. En

3 Los registros extracelulares son registros de potenciales eléctricos producidos por una célula, ya sea en
liquido extracelular circundante o de forma no invasiva. Este tipo de registros se pueden dividir en tres grupos:
registros SUA o MUA, registros de nervios completos y potenciales de campo. En este proyecto nos
centramos en los registros SUA.
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seguida de este periodo, se presenta el segundo estimulo. Aqui, con la informacién de
este segundo estimulo, es donde el sujeto debe realizar la comparacion correspondiente
con la informacién guardada del primero, para poder tomar una decision. Finalmente, en
el periodo de respuesta, el sujeto puede (o no) efectuar una respuesta con base en la
decision tomada durante la comparacion de estimulos. Si decide hacerlo, en primates no
humanos, esta se manifiesta con una ejecucién motora, tales como un movimiento ocular
sacadico hacia la localizacion recordada (tarea de respuesta oculomotora retardada), un
juicio de categorizacion (tarea retardada de categorizacion-de-muestra) o un movimiento
manual (la presion de un botén), para poder indicar cual de los dos estimulos varié en su

atributo respecto del otro (Curtis & Sprague, 2021; Vergara et al., 2016).

Tarea de

A) discriminacién
fed —
i ;" I B )
L
LS /
Tarea retardada de
categorizacion-de-muestra
-'"' + + + + +
@ B s /
L +
Tarea de respuesta C)
oculomotora retardada
. Neurona 1
e 2 Neurona 2
"AJ -+ 4= -+ o | g a A Neurona 3
(s « N i A Ao
I g 4“"\/\/"” N,/ \'J\,\
W P \
i & 4 \
"~
Fijacidn/inicio Periodo de Periodo de Periodo de (B S
del ensayo estimuly cue ona Periodo de memoria de trabajo
Tiempo =————>

Figura 1. Esquema de tareas de memoria de trabajo y ejemplos de registros de actividad a nivel de
neurona individual (SUA). (A) Disefo de tareas DR canodnicas: tarea de discriminacion de patrones
temporales con respuesta retardada (superior), tarea retardada de categorizacion-de-muestra
(medio), y tarea de respuesta oculomotora retardada (inferior). Notar que todas se componen de
tres periodos: el de llegada del estimulo, el de retraso o de memoria de trabajo y el de respuesta.

(B) Esquema representando una zona de registro electrofisioldgico en la corteza premotora dorsal
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de macaco. (C) Respuestas representativas de tres neuronas individuales. Notar que en negro se

resalta el periodo de memoria de trabajo.

Este paradigma de trabajo, basado en estudios de primates, ha permitido el
establecimiento de las propiedades fisiolégicas y de los mecanismos neuronales
subyacentes a la memoria de trabajo. Ademas, ha permitido descubrir regiones cerebrales
involucradas en la generacién, el mantenimiento y el control de este proceso cognitivo.
Dado que la memoria de trabajo es la base de muchos otros procesos cognitivos
complejos, como la toma de decisiones, el razonamiento y la comprension del lenguaje,
entre otros (Baddeley, 2010; Baddeley & Hitch, 1974), debemos continuar estudiando su
distribucion anatémica-funcional en el cerebro y sus mecanismos computacionales a
profundidad, ya que esto permitira entender una faceta de la cognicién que se encuentra
alterada en casi todas las enfermedades neurolégicas y psiquiatricas (Curtis & Sprague,

2021; Rotschy 2011).

1.1.2. La actividad neuronal persistente como correlato de la memoria

de trabajo en primates

En la década del ‘70 se reportaron los primeros correlatos SUA de la memoria de
trabajo en macacos. Aqui, se encontré que la tasa de disparo de neuronas de la corteza
prefrontal lateral (LPFC por sus siglas en inglés) incrementaba de manera persistente y
sostenida durante el periodo de mantenimiento de memoria en una tarea DR (Fuster &
Alexander, 1971; Kubota & Niki, 1971). Desde este estudio seminal se ha reportado
extensamente la existencia de patrones de actividad persistente de las neuronas de la

LPFC, en especifico en su region dorsal (ALPFC), durante la memoria de trabajo (Curtis &
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Sprague, 2021; Kubota & Niki, 1971; Leavitt et al., 2017). Estos resultados, ademas
apoyan reportes clinicos de primates no-humanos que muestran un deterioro en la
memoria de trabajo después de lesiones experimentales en la corteza prefrontal (PFC por
sus siglas en inglés). Estas evidencias anatémicas-funcionales demostraron que las areas
frontales se encuentran intimamente relacionadas con la memoria de trabajo (Curtis &

D’Esposito, 2003; Jacobsen & Nissen, 1937).

Las observaciones en PFC con respecto a la actividad persistente han arrojado
ciertas evidencias que apuntan a que esta actividad representa el correlato neuronal de la
memoria de trabajo. /Como nos damos cuenta de esto? Primeramente, la actividad
persistente es selectiva a la memoria del estimulo, es decir, es sensible a las propiedades
del estimulo que debe mantenerse representado en la memoria. En segundo lugar, esta
misma actividad persiste por toda la duracién del periodo de retencibn de memoria sin
importar la duracion del retraso, lo cual es consistente con un mecanismo que funge como
un puente entre un evento sensorial pasado y un comportamiento en respuesta.
Finalmente, la amplitud de la actividad persistente se reduce en los ensayos en los que
los sujetos experimentales cometen errores. Estas tres directrices concuerdan con las
nociones tedricas de lo que se define como memoria de trabajo, lo cual nos permite
establecer fielmente que la actividad neuronal persistente que se presenta en periodos de
retencion de informacién, es la base computacional de la memoria de trabajo (Curtis &

D’Esposito, 2003; Curtis & Sprague, 2021; Leavitt et al., 2017).

La actividad neuronal persistente se cree que provee un puente entre un estimulo
sefial (sonido, vibracion o flash de luz) y la respuesta contingente (presionar un botén o
hacer un movimiento sacadico, por ejemplo). Se ha establecido que esta actividad puede

reflejar la representacion activa de un item del pasado, un plan motor futuro, una regla
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abstracta que se debe recordar de forma activa, un proceso de seleccion de la respuesta
adecuada, una forma de mantenimiento de la atencion, el ensayo de un estimulo
relevante o un mecanismo de control fop-down*. De esta forma, la actividad persistente
cumple un papel que depende de la region cerebral que la exhibe, siendo las areas de
mayor jerarquia, tales como las cortezas del I6bulo frontal (por ejemplo, la PFC), las que
controlan a las areas rio abajo. Por ejemplo, modelos actuales proponen que la actividad
sostenida observada en la dLPFC, considerando sus caracteristicas morfofisiolégicas y su
alta jerarquia (Curtis & Sprague, 2021; Leavitt et al.,, 2017; Mejias & Wang, 2022),
representa un mecanismo de control fop-down que puede facilitar y potenciar las
representaciones internas de estimulos relevantes en cortezas extraestriadas, planes
motores orientados a metas en la corteza premotora, asi como también el control de cémo
y qué representaciones deben mantenerse en el foco de atencién del circuito involucrado
(Abe & Hanakawa, 2009; Curtis & D’Esposito, 2003; Mejias & Wang, 2022; Miller &

Cohen, 2001).

Si bien, durante aproximadamente 40 afos se consider6é a la dLPFC como el
centro canonico del mecanismo neuronal que subyace a la memoria de trabajo (Curtis &
D’Esposito, 2003; Curtis & Sprague, 2021; Goldman-Rakic, 1995), en la ultima década se
ha resaltado que la actividad neuronal persistente de memoria de trabajo persiste mas alla
de la corteza prefrontal (Curtis & Sprague, 2021; Leavitt et al., 2017; Rottschy et al.,

2012).

Actualmente, tiene sentido pensar que la memoria de trabajo no es un proceso

cognitivo llevado a cabo en una sola region del cerebro, sino que, como muchas otras

4 En este contexto, el control fop-down (o control de arriba-a-abajo) se refiere a la modulacién ejercida por
areas cerebrales de orden de procesamiento superior sobre areas rio abajo en la jerarquia. Este control tiene
como objetivo regular computaciones cerebrales de circuitos locales que son esenciales para la ejecucién de
comportamientos.
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funciones cognitivas, es un proceso distribuido a lo largo de varias regiones cerebrales.
Esta idea se fundamenta en varios puntos: 1) no es 6ptimo que una sola area, en este
caso la dLPFC, soporte una funcion cognitiva base de muchas otras funciones cerebrales,
dado que seria una vulnerabilidad del sistema ante posibles lesiones; 2) no es probable
que las neuronas de la dLPFC por si solas tengan la capacidad computacional de llevar a
cabo todas las transformaciones sensoriomotoras de los items en memoria de trabajo
para llegar a una accion consecuente, esta accién debe estar compartida con otras areas,
por ejemplo, se ha propuesto que las cortezas premotoras pueden procesar informacion
de estimulos tactiles, visuales y acusticos durante la memoria de trabajo (Ohbayashi et al.,
2003; Romo et al., 2004; Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017; Vergara et al.,
2016; Lemus et al, 2009b); y 3) existen estudios de sefales SUA en primates
no-humanos (Curtis & Sprague, 2021; Leavitt et al., 2017), y BOLD en humanos (Marvel et
al., 2019; Rottschy et al., 2012), que resaltan la existencia de patrones de actividad
persistente que se distribuyen a lo largo de la corteza, y no en una regién especifica del

cerebro.

La actividad neuronal persistente, durante los intervalos de retenciéon de memoria,
ha sido observada y aislada en estudios en primates, en los que se realizaron registros de
neurona individual en diversas regiones corticales y subcorticales del cerebro de alta
jerarquia de procesamiento. Esto se ha observado notablemente en la PFC (areas
orbitofrontales 11-14, corteza cingulada anterior 24 a-d, areas 8, 9, 9/46 y 45 de la LPFC),
asi como también en la corteza parietal (corteza lateral intraparietal o LIP y 7a), en
neuronas de la corteza inferotemporal (IT), e incluso en el hipocampo y cerca de la

corteza entorrinal y perirrinal (Curtis & Sprague, 2021; Leavitt et al., 2017).
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Por otro lado, en las cortezas sensoriales primarias, areas que se consideran de
menor jerarquia en el procesamiento de la informacion, ciertos estudios han reportado la
existencia de actividad persistente, selectiva a los estimulos, en la corteza visual primaria
(V1) (Curtis & Sprague, 2021). Sin embargo, otros estudios realizados en primates se
contradicen respecto de la existencia de esta actividad en las cortezas sensoriales. Un
trabajo en particular ha reportado en la corteza somatosensorial primaria (S1), la
existencia de esta actividad (Zhou & Fuster, 1996), mientras que otros estudios, en el
mismo modelo experimental, no han mostrado indicios de memoria de trabajo en S1
(Lemus et al., 2010; Rossi-Pool et al., 2016). Estos resultados son coherentes con lo
encontrado en la corteza auditiva, donde tampoco se ha visto actividad persistente
durante el periodo de retraso (Lemus et al., 2009a). Aunque las evidencias proponen a las
areas visuales primarias como una excepcion a la regla, la hipétesis general es que la

actividad persistente emerge principalmente en las cortezas de asociacion.

En particular, también se ha reportado la existencia de actividad relacionada a la
memoria de trabajo en areas del I6bulo frontal, como la corteza del campo frontal del ojo
(Sommer & Wurtz, 2001), las areas suplementarias del campo del ojo (Fukushima et al.,
2011), la corteza anterior cingulada (Kamihski et al., 2017) y cortezas premotoras
(Hernandez et al., 2010; Romo & Salinas, 2003; Rossi-Pool et al., 2016; Vergara et al.,
2016). Respecto de estas ultimas, varias investigaciones han mostrado que F2 y F7, que
componen la region dorsal de la corteza premotora (o CPD), presentan patrones de
actividad persistente durante el periodo de memoria de trabajo (Bastos 2018; Curtis &
D’Esposito, 2003; Curtis & Sprague, 2021; Leavitt et al., 2017; Ohbayashi et al., 2003;
Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017). Esta actividad sostenida en la CPD, se

considera un mecanismo que permite el mapeo de la informacion del pasado en eventos
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del presente a lo largo de la cadena de transformaciones sensoriomotoras (Curtis &
Sprague, 2021; Leavitt et al., 2017). En los siguientes apartados ahondaremos en el papel

de la CPD en procesos cognitivos, haciendo énfasis en la memoria de trabajo.

1.1.3. La Corteza Premotora Dorsal (CPD) en procesos motores y

cognitivos

Trabajos publicados durante el siglo XX, colocaron a la CPD como una region
puramente relacionada con procesos motores (Hoshi & Tanji, 2004). Esta asignacién se
basé en las observaciones de que las lesiones en la CPD deterioran severamente el
aprendizaje y la ejecucion de tareas sensoriomotoras en humanos (Petrides, 1985;
Petrides, 1997) y en monos (Halsband & Passingham, 1982; Petrides, 1982). Esta
perspectiva, ademas, reafirma la evidencia clasica de que estimular eléctricamente la
CPD provoca el movimiento grueso de las partes proximales del cuerpo en humanos
(Foerster, 1936) y en monos (Wu et al., 2000); también se ha visto que la estimulacién
magnética de esta regién puede producir actividad muscular en pacientes después de la
recuperaciéon por infarto cerebral (Fridman et al., 2004). Por otra parte, estudios de
imagenes cerebrales en humanos, han mostrado que la CPD también esta activa durante
una fase pre-movimiento (Toni et al., 1999). Estos resultados sugieren que esta area
también cumple un rol en la planificacién y seleccién de movimientos, asi como en la
ejecucion de movimientos complejos y secuenciales (Catalan et al., 1998; Hanakawa et

al., 2002; Hanakawa et al., 2003; Hanakawa et al., 2008; Toni et al., 1999).

Sin embargo, estudios neurofisiolégicos de las ultimas décadas, han acumulado
evidencia de que la CPD también esta involucrada en el procesamiento de informacion

sensorial y cognitiva, tales como informacion visuoespacial, atencional o mneménica
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(Bastos et al., 2018; Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017; Shen & Alexander,
1997). Hanakawa y colaboradores (Hanakawa et al., 2002) fueron los primeros en
explorar el rol de la CPD en tareas cognitivas no motoras. Sus trabajos en humanos
revelaron la existencia de actividad neuronal de la CPD durante tareas de operacion
mental que requieren del procesamiento de distintas representaciones mentales no
motoras, como numeros, secuencias de palabras o localizaciones espaciales. A partir de
estos trabajos, investigaciones subsiguientes en primates humanos y no humanos, han
mostrado que la CPD esta involucrada en diversos procesos cognitivos no motores. Por
ejemplo, se ha observado que esta area es reclutada en tareas que demandan la
realizacion de calculos mentales visuoespaciales (Hanakawa et al., 2003), ademas de
que participa en la memoria de trabajo espacial y no espacial (Bastos et al., 2018;
Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017), en el control del cambio de atencion
espacial (Simon et al., 2002) y en la imaginacion mental visuoespacial (Hanakawa et al.,

2002), entre otros (Abe & Hanakawa, 2009).

Investigaciones contemporaneas proponen que el papel de la CPD en la cognicién,
es la de encargarse de transformar items pre-procesados de memoria de trabajo en un
programa de movimiento secuencial. Ohbayashi y colaboradores (Ohbayashi et al., 2003)
disefiaron una tarea que consistié en que monos entrenados memorizan la direccién de
dos movimientos sacadicos (por ejemplo, arriba - derecha) y esperan (primer periodo de
retraso) a que el estimulo de instruccion les dicte si el movimiento sacadico debe
efectuarse de manera directa (por ejemplo, arriba - derecha) o inversa (por ejemplo,
derecha - arriba) respecto del orden original. Después de un segundo periodo de retraso,
una sefial de respuesta los instaba a realizar los movimientos sacadicos secuenciales

para efectuar el reporte final. Al registrar la actividad neuronal en la CPD,
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simultaneamente que los sujetos realizaban la tarea, los investigadores observaron que
una poblacién de neuronas de esta area exhibi6 actividad neuronal sostenida después de
la sefal de instruccién, momento en el que la informacion debia transformarse a una
secuencia motora final. Se concluy6 que esta actividad neuronal refleja la carga cognitiva
de transformar items mantenidos en memoria de trabajo en un plan motor disponible para

comportamientos cognitivos y motores subsecuentes.

Estas investigaciones implican que las funciones de la CPD van mucho mas alla
que solo el procesamiento motor que clasicamente se le confirio. Ademas, la actividad
neuronal exhibida por esta corteza, permite sugerir que su posicion en la jerarquia de
procesamiento de informaciéon es mas alta de la que se creia, ya que se ha encontrado
que informacion motora y cognitiva converge en su circuito (Abe & Hanakawa, 2009;
Marvel et al., 2019; Rossi-Pool et al., 2017; Rottschy et al., 2012). Sin embargo, aun
quedan abiertas varias interrogantes acerca de la participacién de la CPD en la cognicién,
como: ¢ qué procesos cognitivos reclutan esta corteza?, ;qué efecto tiene su actividad en
la conducta?, ;qué mecanismos computacionales lleva a cabo para el procesamiento de
la informacién? y s como se comunica con otros circuitos durante la cognicién? En este
trabajo nos enfocamos en su participacion durante la memoria de trabajo, un proceso que
es base de otras funciones complejas de la cognicion, por lo que en la siguiente seccion

describiremos lo que hasta ahora se sabe al respecto.

1.1.4. El papel de la CPD en la memoria de trabajo de primates

Anteriormente hablamos de que la CPD es una corteza que participa en la
planeacion, seleccién y ejecucién de procesos motrices, pero que también es reclutada

durante diversos procesos cognitivos (Abe & Hanakawa, 2009). En esta secciéon nos
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enfocaremos a relatar los hallazgos sobre su participacién en la memoria de trabajo, ya
que diversos estudios en primates han encontrado que la CPD muestra actividad

persistente durante tareas que involucran este proceso cognitivo.

Primero, hablaremos de estudios en los que se realizaron registros
electrofisioldgicos de la CPD de primates no humanos durante diversas tareas DR. Como
describimos en la seccion anterior, el estudio de Ohbayashi y colaboradores (Ohbayashi
et al., 2003), fue el primero en reportar la existencia de patrones de actividad sostenida en
CPD durante una tarea DR oculomotora. Este estudio fue seminal en la perspectiva de
que la CPD participa en la unién de items de memoria de trabajo en un plan motor
orientado a una meta. Asimismo, en Bastos et al., 2018, donde se registraron areas
frontales y prefrontales del macaco (incluyendo la CPD), durante la realizacién de tareas
DR que requerian la manipulacion de informacién espacial y visual, se encontré que la
CPD exhibia una actividad sostenida durante el periodo de retraso de la tarea. Se
demostré que CPD participa en la retencion de la informacion de la localizacion espacial
de un estimulo cue, la cual después es utilizada por el circuito para realizar un movimiento
sacadico. Estos hallazgos apoyan la perspectiva de que la CPD participa en la retencion
de informacion visual, como la localizacién espacial, para después transformar dicho item

de memoria en un plan motor de decision.

Por otro lado, estudios realizados en el laboratorio donde se desarrollé el presente
proyecto, también han planteado que la CPD es un area que participa en la memoria de
trabajo durante tareas DR de estimulos vibrotactiles. Para llegar a esta conclusion,
primeramente se analizo la actividad SUA registrada en la CPD del macaco mientras este
ejecutaba una tarea de discriminacion donde tuvo que decidir si dos patrones vibrotactiles

presentados de manera secuencial son iguales o distintos. En este mismo trabajo se
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encontré que las neuronas individuales de CPD muestran una gran heterogeneidad de
respuestas relacionadas a la memoria de trabajo y a la codificacion de la decision
(Rossi-Pool et al.,, 2016). Un afo después de la publicacion de dichos resultados, se
reportd que la actividad SUA altamente variable de CPD puede condensarse en dos
componentes principales de codificacion poblacional: uno que persistentemente
representa en memoria de trabajo la identidad del primer estimulo y otro que codifica
transitoriamente la informacién sensorial inicial y el resultado de la comparacion entre
ambos estimulos (Rossi-Pool et al., 2017). Adicionalmente, en un trabajo posterior se
encontr6 que la poblacion de CPD, ademas de exhibir un repertorio complejo de
dinamicas de codificacion asociadas con la memoria de trabajo, la comparacion y la
decision durante la tarea, mostré complejas fluctuaciones asociadas con la codificacion de
la secuencia temporal de la toda la tarea (Rossi-Pool et al., 2019). Este conjunto de
resultados nos plantean que la CPD es una region que es capaz de procesar y mantener
en memoria la representacion de estimulos tactiles, y que ademas codifica la
comparacion, decisiéon y secuencia de la tarea. Con base en estos hallazgos, en su ultimo
trabajo, los autores proponen que la CPD es un area asociativa de alta jerarquia, mas alla
de su papel puramente premotor, ya que subyace procesos cognitivos necesarios para la

generacion de decisiones motoras complejas, incluyendo a la memoria de trabajo.

Multiples estudios en humanos también han planteado la participacion de la CPD
en la memoria de trabajo. Mediante estudios de imagen por resonancia magnética
funcional® (o fMRI por Functional Magnetic Resonance Imaging en inglés) se ha

encontrado que la CPD muestra actividad sostenida durante la memoria de trabajo en

5 El fMRI es un procedimiento clinico y de investigacion que permite mostrar en imagenes de resonancia
magnética, las regiones cerebrales activas, por ejemplo, al ejecutar una tarea cognitiva determinada. Se basa
en la deteccidén de los cambios hemodinamicos en el tejido cerebral, es decir, registra la sefial BOLD (ver
seccion 1.1.1. en antecedentes).
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diversas tareas. Un estudio de meta-analisis examindé 189 experimentos de fMRI en
sujetos sanos mientras realizaban diversas tareas cognitivas de memoria de trabajo que
involucraban el manejo de informacién tactil, acustica y visual (Rottschy et al., 2012).
Interesantemente, este andlisis reveld la existencia de un nucleo de memoria de trabajo
que se componia por la activacion de una red bilateral frontoparietal de regiones, que
incluye a la CPD. Los autores observaron que este nucleo de memoria se activa de
manera sostenida en el periodo de memoria durante las diversas tareas,
independientemente de la modalidad sensorial del estimulo, la carga cognitiva (es decir, la
dificultad de la tarea) o el mismo disefio de la tarea. Asimismo, revelaron que la CPD, si
bien se activa bilateralmente en todas las diversas tareas de memoria, esta
preferencialmente involucrada en la memoria de la localizacion de objetos. En
concordancia con estos resultados, otro trabajo de revision de estudios de fMRI en
humanos (Marvel et al., 2019), propuso que las areas premotoras, incluyendo a la CPD,
forman parte de un grupo de regiones denominadas “motoras secundarias”, porque
representan la interseccion entre funciones motoras y cognitivas. Estas regiones motoras
secundarias estan tipicamente involucradas en la planeacion y preparacién motora, pero
ademas, estan activas durante la memoria de trabajo, a diferencia de las regiones
motoras primarias que solo participan en la motricidad. En conjunto, se propone que la
CPD, y las demas areas secundarias, podrian subyacer a la memoria de trabajo
generando trazos internos que refuerzan la representacion de la informacion mantenida

en la mente.

De esta manera, los estudios en primates no humanos y primates humanos, son
concluyentes en que la CPD no es simplemente un area encargada de procesos motores,

sino que también esta involucrada en procesos cognitivos, con especial participacién en la
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memoria de trabajo. Sin embargo, aun existen interrogantes acerca del mecanismo
neuronal de la CPD subyacente a este proceso de memoria. Una de ellas es si las
mismas neuronas de CPD pueden mantener representaciones en memoria de estimulos
de distintas modalidades sensoriales de manera indistinta, o si existen subpoblaciones
especializadas en el manejo de estimulos de cada modalidad sensorial. Aun mas, falta
explorar qué sucede computacionalmente, en la poblacion de CPD, durante tareas
cognitivas en las que se debe manejar mas de una modalidad sensorial en un mismo
ensayo, es decir, donde existen comparaciones de modalidad cruzada. Hasta el momento
esto no ha sido descrito en la literatura. Para resolver estas interrogantes acerca del papel
de la CPD en la memoria de trabajo, se deben realizar estudios en primates no-humanos
en los que se registre la actividad SUA durante tareas DR multisensoriales. Este es uno
de los abordajes que nos permitira revelar el mecanismo computacional que llevan a cabo
las neuronas de esta region, asi como develar la dinamica poblacional subyacente de
procesamiento en CPD, en situaciones donde se requiere el manejo de informacién de
multiples canales sensoriales. Arrojar luz sobre estas preguntas nos permitira
complementar el panorama que ahora tenemos acerca del papel de la CPD en la memoria
de trabajo, un proceso que es base en la mayoria de funciones cognitivas complejas.
Ademas, nos permite investigar, de manera controlada, qué rol cumple esta region en una
situacion cercana a la realidad, es decir, cuando nos exponemos a multiples fuentes de
informacion en el ambiente, y de acuerdo a esto efectuamos acciones en respuesta a

dichos estimulos.
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1.2. Planteamiento del problema

En los antecedentes se menciond que la CPD es una regién del I6bulo frontal que
tiene una alta participacion en diversos procesos cognitivos, tales como la memoria de
trabajo, dejando de lado la nocion clasica de que solo participaba en procesos motrices.
Sin embargo, aun se desconoce si esta region cortical participa en procesos cognitivos en
los que la informacion de mas de una modalidad sensorial debe integrarse, retenerse en
memoria y usarse para tomar una decisién. Respecto de esto, no esta claro si una misma
poblacion neuronal de la CPD es capaz de procesar la informacién proveniente de dos o
mas modalidades sensoriales (acustica y tactil). Tampoco esta confirmado si esta region
cortical participa en la retencién activa (memoria de trabajo) de la informacion sensorial de
mas de una modalidad, durante la ejecucion correcta de tareas cognitivas de

discriminacion.

Con base en estos cuestionamientos, el presente proyecto plantea determinar si
las neuronas de una poblacion de la CPD participan en el procesamiento y retencion en
memoria de trabajo de estimulos de mas de una modalidad sensorial y cémo es que esto
se representa en su actividad eléctrica. Especificamente, se desea responder a la
pregunta de si las neuronas de la CPD participan en la codificacion de la memoria de
trabajo necesaria para la toma de decisiones en la tarea de discriminacién de estimulos

tactiles y acusticos (o tarea de discriminacion bimodal).
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1.3. Hipotesis

El procesamiento y mantenimiento de la informaciéon proveniente de mas de una
modalidad sensorial esta a cargo de las regiones corticales premotoras del I6bulo frontal,
en especifico de la CPD. Asi, una misma poblacion neuronal de la CPD es capaz de
procesar informacion proveniente de estimulos vibrotactiles y acusticos, especificamente
su frecuencia, durante el periodo de retardo para la comparacion de pares de estimulos
de modalidad sensorial distinta. Ademas, esta poblacién neuronal esta implicada en la
codificacion de los procesos cognitivos subyacentes a la ejecucién de dicha tarea, como la

memoria de trabajo.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Determinar la existencia de un procesamiento de mas de una modalidad sensorial
(tactil y acustica) en la poblacién neuronal de la CPD mientras monos Rhesus entrenados
realizan una tarea cognitiva de discriminacion bimodal de frecuencias (TDBF). En el caso
de observar dicho procesamiento, nos enfocaremos en estudiar las dinamicas neuronales

emergentes durante el periodo de la memoria de trabajo.

Capitulo | Introduccion 22



1.4.2. Objetivos especificos

Recolectar datos, a través de registros electrofisioldgicos, de la actividad de la
poblacion neuronal de la CPD del macaco durante la ejecucién de la tarea de

discriminacion bimodal de frecuencias.

Clasificar la actividad multiunitaria de los registros electrofisiolégicos en actividad
unitaria correspondiente a neuronas individuales mediante algoritmos de Spike

Sorting o clasificacion de espigas desarrollados en el laboratorio.

Caracterizar el tipo de codificacién de las neuronas individuales durante la

memoria de trabajo, mediante ajustes lineales de su tasa de disparo.

Realizar una cuantificacion aproximada de los tipos neuronales con codificaciéon
unimodal acustica, unimodal tactil, bimodal o con codificacidon indeterminada

dentro de la poblacién de la CPD.

Analizar las tendencias en la actividad de la poblacion de neuronas de la CPD
mediante el calculo de la varianza poblacional instantanea correspondiente a
distintas caracteristicas de la tarea, como la modalidad sensorial, la frecuencia del

estimulo 1 y el tiempo, entre otras.

Estudiar los espacios de codificacién poblacional mediante métodos de reduccion
de dimensionalidad, para identificar las principales dinamicas emergentes de la

CPD durante la memoria de trabajo en la TDBF.

Capitulo | Introduccion 23



Capitulo ll. Disefio experimental

Observation, reason, and experiment

make up what we call the scientific
method.

— Richard P. Feynman

El objetivo de dilucidar como es que las neuronas de la CPD codifican los aspectos
relevantes para la realizacion exitosa de tareas cognitivas, como la comparacién de
estimulos de distintas modalidades sensoriales, puede parecer una labor ardua. Sin
embargo, para completar esta labor, es posible dividirla en pasos. En este capitulo se
abordaran los pasos mediante los cuales conseguimos profundizar en el entendimiento de
como la CPD realiza sus computaciones durante la tarea de discriminacion bimodal de

frecuencias, enfocandonos, en especial, en el periodo de memoria de trabajo.

Primeramente, describiremos la tarea cognitiva que llevaron a cabo los sujetos, asi
como el procedimiento de uno de los ensayos. Despueés, explicaremos cdmo es que se
llevaron a cabo los registros electrofisiologicos in vivo de la CPD durante la realizacion de
la tarea. Enseguida hablaremos de la clasificacion de la actividad multiunitaria de los
registros electrofisiolégicos en actividad de neuronas individuales mediante algoritmos de
Spike Sorting desarrollados en el laboratorio. Finalmente, ahondaremos en los analisis
estadisticos realizados para la determinacién del tipo de codificaciéon de las neuronas de

la poblacion de la CPD, entre los que se incluye: determinacion de la tasa de disparo y
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rasters de actividad, ajustes lineales de la tasa de disparo durante toda la duracion de un
ensayo de la tarea, pruebas de significancia mediante permutacion, el analisis de distintos
tipos de varianza poblacional instantanea y la reduccion de dimensionalidad de la
actividad poblacional mediante andlisis de componentes principales (ver Figura 2 para un

esquema general del disefio experimental).

Clasificacion de
espigas

pman ¢ I R Registros electrofisiolégicos

Modeling

. ./

¥ amis

Tarea de discriminacion . o2 o
bimodal de estimulos xaxis

rate
Z) ma
il —

acusticos y tactiles

o

Andlisis estadisticos
de los registros
electrofisioldgicos

Firin

Figura 2. Diserio experimental. Esquema de los pasos generales del disefio experimental

de este trabajo de investigacion. Imagen creada con BioRender.com

2.1. Tarea de Discriminacion Bimodal de Frecuencias

La TDBF consiste en que a un mono Rhesus entrenado se le presentan dos

estimulos de manera consecutiva (Figura 3) cuya modalidad sensorial puede ser tactil o
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acustica (Lemus et al., 2010). En esta tarea, el mono debe reportar mediante la presién de
un botén si la frecuencia del segundo estimulo (f2) es mayor o menor que la frecuencia
del primer estimulo (f1) sin importar su modalidad sensorial. La frecuencia de los
estimulos puede ser de 6, 8, 12, 14, 18, 20, 24, 26, 30, 32 y 34 Hz. Esta tarea es
denominada bimodal ya que, por su disefio, al animal se le pueden presentar estimulos de
dos modalidades distintas, lo que le confiere una complejidad mayor en comparacién a

otras tareas de discriminacion de frecuencias.

En esta tarea los monos prestan atencion a la frecuencia del primer estimulo (f1,
tactil o acustico), almacenan la informacién de f1 durante el retraso entre la presentacion
de ambos estimulos, y comparan la informacion almacenada de la frecuencia de f1 a la
del segundo estimulo (f2, tactil o acustico). Debido a esto, esta es una tarea de memoria
de trabajo, ya que requiere de la memorizacién activa de la frecuencia del primer estimulo
durante el retraso entre estimulos, para la 6ptima comparacion con f2 y la eleccion de si el
segundo estimulo fue mayor o menor que el primero (f2 > f1 o f2 > f1) (Vergara et al.,

2016).
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Figura 3. Esquema de la tarea de discriminacion bimodal de frecuencias. El ensayo inicia cuando
la punta del estimulador mecanico (Em) genera una presion sostenida de 500 micras (um) sobre la
piel de la falange distal de la mano derecha inmovilizada (probe down - pd) del mono y éste toma la
palanca (P) con la mano izquierda libre indicando que esta listo. Después de que baja la punta
(pd), hay un primer periodo de retardo de duracion entre 1 y 3 segundos (s). Luego, se presenta el
primer estimulo (f1) con duracion de 500 milisegundos (ms) que puede ser tactil, a través del Em, o
acustico, a través de una bocina. Se presenta un segundo retardo de 3 s. (o periodo de memoria
de trabajo) y en seguida se presenta el segundo estimulo (f2) con duracién de 500 ms. Al finalizar
f2, el mono retira la mano izquierda de la palanca y reporta si la frecuencia de f2 fue mayor o
menor que la de f1 oprimiendo uno de los botones frente a él. Si fue mayor (f2 > f1), debe oprimir el
botén izquierdo (BTi); si fue menor (f2 < f1) debe oprimir el derecho (BTd). Al oprimir el botén, la
punta del Em se levanta (probe up - pu) y el animal recibe (0o no) una recompensa al acertar (o

equivocarse) en su decision.

En cada ensayo el animal puede recibir un par de estimulos de la misma
modalidad sensorial (tactil - tactil [TT] o acustico - acustico [AA]); o de modalidad sensorial
cruzada (tactil - acustico [TA] o acustico - tactil [AT]). Los ensayos de modalidad cruzada
tienen el objetivo de forzar al animal a comparar la frecuencia de estimulos de dos

modalidades sensoriales diferentes (bimodales). Es asi, gracias a estas condiciones, que
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podemos estudiar cdmo computa el cerebro la memoria de trabajo de mas de una

modalidad sensorial, en especifico la CPD.

2.1.1. Entrenamiento

A diario, el mono es sentado en una silla disefiada especialmente para primates y
colocado en la ranura de una mesa metalica a prueba de vibraciones dentro de una
habitacion insonorizada en el laboratorio. Primero, el animal se entrena para colocar su
mano sobre la palanca (P, Figura 3) para obtener jugo como recompensa. La primera
aproximacién a la recepcién de un estimulo es a través de los contactos de la punta de
prueba en la piel de la mano restringida a umbral perceptual (0.5 a 1.5 mm de
profundidad) con el estimulador tactil. Asi, posteriormente el mono es ensefado a asociar
los eventos: colocar su mano sobre la palanca cuando el estimulador entra en contacto

con la piel.

El siguiente paso en el entrenamiento es aplicar un estimulo con frecuencia de 30
Hz, duracion de 2 segundos e intensidad de 100 um y pedirle al mono que retire su mano
de la palanca al finalizar su presentacion. Los animales aprenden la secuencia de: presion
sobre la mano - tomar palanca - presentar estimulo - soltar palanca; al sincronizar el curso
temporal de los eventos. Esta conducta es luego extinguida, y una fuerte conexién con el
estimulo vibrotactil es establecida, por medio de la presentacion aleatoria de los eventos.
El animal revelara su capacidad para detectar el estimulo vibrotactii en ensayos

consecutivos donde la frecuencia variara de ensayo en ensayo.

Posteriormente, se introduce una separacion a la mitad del estimulo, aumentando

hasta que ésta sea de 1 segundo. En esta situacion el animal siente la presencia de dos
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estimulos. Luego, el segundo estimulo varia de frecuencia con respecto al primero. Si el
segundo estimulo es de mayor frecuencia que el primero, el animal debe indicar la
deteccion del segundo y proyectar su mano a un interruptor colocado a la altura de sus
ojos (lateral), si la frecuencia fue menor que el primero, el animal debera proyectar su
mano a un interruptor medial. La capacidad discriminatoria de estos estimulos sera
evaluada por medio de funciones psicométricas (Hernandez et al., 1997; Hernandez et al.,
2010; Vergara et al., 2016). La misma secuencia sera utilizada con el entrenamiento de
los estimulos acusticos. Una vez entrenados los monos en las dos tareas, los ensayos de
las dos tareas seran presentados aleatoriamente. Luego, se utilizaran estimulos con

modalidad sensorial cruzada (Vergara et al., 2016).

2.1.2. Desempeno conductual del animal

El mono fue entrenado para discriminar, en distintos ensayos aleatorios e
intercalados, entre dos estimulos tactiles (Figura 4A), dos estimulos acusticos (Figura 4B)
o estimulos de modalidad cruzada, es decir, tactil - acustico o viceversa (Figura 4 C y D).
El porcentaje de correctos fue consistente y homogéneo entre todas las condiciones
(numeros en las cajas de los paneles A-D, Figura 4). La probabilidad de que f2 fuera

mayor o menor que f1 fue de 0.5 en todos los ensayos.

Los ensayos de modalidad cruzada fueron utilizados para cuantificar la capacidad
de discriminacién del mono, ya que en estos ensayos se promueve la comparacién de
frecuencias sin importar la modalidad sensorial. Para medir dicha capacidad de
discriminacion, es decir, el desempefo conductual del animal, se utilizé una funcion
psicométrica que permite modelar la relacion entre la frecuencia del estimulo y la eleccion

del sujeto en la tarea. Se modelaron dos curvas psicométricas para cuantificar el
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desempefio en esta tarea. La curva se construye calculando la probabilidad de que el
mono indique f2 > f1 en funcion de la frecuencia de f1 (tactil o acustico) que varia en
pasos de 2 Hz dentro del rango de 12 a 28 Hz, mientras que f2 (tactil o acustico)
permanece constante en 20 Hz (Figura 4E, panel izquierdo); y viceversa, es decir, cuando

f2 varia y f1 se queda constante (Figura 4E, panel derecho).

La variacion de frecuencias de f1 y f2 permite la construcciéon de las curvas
psicométricas y el calculo del umbral psicométrico o de discriminacién® (PT por
Psychometric Threshold, en inglés). Esto se hace ajustando los valores de probabilidad
calculada para cada par de frecuencias mediante la funcién logistica de Boltzmann

(Ecuacion 1):

A —-A
1 2

P=To)/dx+‘4 [1]
1—e

2

donde P es el porcentaje de ensayos en los que se indico f2 > f1, x es la

frecuencia de comparacion, A1 y A2 son los valores minimos y maximos de P,
respectivamente, X, s la frecuencia del estimulo para la cual P = (A, +A4)/2,ydx

determina el dominio de la funcién.

A partir del ajuste de los datos con la funcion logistica, puede calcularse el PT
restando el inverso de la probabilidad de que f2 > f1 en el 25% de los ensayos, al inverso
de la probabilidad de que f2 > f1 en el 75% de los ensayos y dividiendo el resultado entre
dos. La importancia del calculo del PT es que nos indica la diferencia minima requerida en

Hz para discriminar dos estimulos correctamente por encima del 75%. En este caso

8 Es la frecuencia del estimulo que produce un nivel de desempefio particular (por ejemplo, 75% correcto).
Este nivel de estimulo se denomina umbral psicométrico.
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tenemos cuatro PT debido a las condiciones de la tarea: 1) cuando la memoria de f1 tactil
se compara contra un f2 acustico fijo en 20 Hz (Figura 4E, panel izquierdo, trazo azul); 2)
cuando la memoria de f1 acustico se compara con un f2 tactil fijo (Figura 4E, panel
izquierdo, trazo rosa); 3) cuando f2 tactil se compara con el trazo de la memoria de un
estimulo f1 acustico fijo en 20 Hz (Figura 4E, panel derecho, trazo azul); y 4) cuando f2
acustico se compara contra el trazo de la memoria de f1 tactil fijo (Figura 4E, panel

derecho, trazo rojo).

Del analisis psicométrico efectuado por Vergara y colaboradores (2016) de los
datos conductuales del mono que se analizé en este proyecto, se encontré que el umbral
de discriminacion en las cuatro condiciones es en promedio de 4 Hz. Esto significa que
para que el mono pueda discriminar con un 75% de eficacia que f2 > f1 6 f2 < f1 debe
haber al menos 4 Hz de diferencia entre ambas frecuencias. Asimismo, cabe recalcar que
la modalidad sensorial de los distintos estimulos no afecta de manera significativa el
umbral de discriminacién (Kruskal-Wallis, p<0.05), sugiriéndonos que los sujetos son
capaces de abstraer el valor de frecuencia independientemente de si la modalidad

sensorial del estimulo fue tactil o acustica.
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Figura 4. Desempefio conductual
T JS durante la TDBF. (A-D) Desempeio de
24. B0 t discriminacioén en las cuatro condiciones
g L _ B (1, £2) de la tarea (A: tactil -tactil; B:

124 acustico - acustico; C: tactil - acustico; y

D: acustico - tactil). Cada caja indica un
par de frecuencias, y el niumero dentro
de la caja indica el porcentaje general de
ensayos correctos para ese par de

frecuencias (f1, f2). (E) Curvas

psicométricas obtenidas a partir del

E 1 conjunto de frecuencias de ensayos de
modalidad cruzada. En el panel izquierdo
se muestra la condicion cuando f1 varia
en pasos de 2 Hz entre 12 y 28 Hz

mientras que f2 esta fijo en 20 Hz. El

Probability called f2 > f1

panel derecho ilustra la condicién

y cuando f2 varia y f1 es fijo. Las curvas

L azules corresponden a las ocasiones

: 0
20-f1 (H f2 - 20 (H. . g
) 2 cuando f1 o f2 variable fue tactil, las

curvas rojas corresponden a estimulos
acusticos. PT: Umbral Psicométrico; X, : Valor de frecuencia (f1 o f2) con probabilidad de decidir f2
> f1 del 50%. Tomada y adaptada de Vergara et al., 2016.

2.2. Registros electrofisiolégicos

Una vez que los animales han sido entrenados en la TDBF y su desempefio tiene
un porcentaje optimo de precision (80% de aciertos), se procede a los registros
electrofisiologicos de la actividad neuronal de la corteza premotora dorsal. Para esto,

primeramente los animales son sometidos a un proceso quirdrgico para la implantacién
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del sistema de multielectrodos para el registro de la poblaciéon neuronal de la CPD (Figura

5).

CPD

Figura 5. Ubicacion de la Corteza Premotora Dorsal en el cerebro del mono Rhesus.
Esquema de la vista lateral del cerebro del mono Rhesus con la localizacion de la CPD
marcada en verde. Imagen creada con BioRender.com

Bajo anestesia general y en completa asepsia, se les implanta sobre la superficie
del craneo un contenedor cefalico y una camara de acero inoxidable por donde, previa
craneotomia, se hacen penetraciones transdurales con un sistema de multielectrodos en
la CPD del hemisferio derecho, localizadas mediante un atlas del cerebro del mono
Rhesus (Romo et al. 1999; Hernandez et al., 2010). Todos los componentes metalicos son
fijados al craneo con cemento dental. Luego de la recuperacién postoperatoria, la cabeza
del animal es sujetada en intervalos de tiempo progresivos hasta completar un periodo de
6 a 7 horas. El entrenamiento final comprende la adaptacién al contenedor cefalico, y el

trabajo en la TDBF en tiempos irregulares, simulando un experimento de psicofisica y de
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neurofisiologia. Durante esta fase final, se pone atencion en los tiempos de reaccién, los

cuales son de aproximadamente 300 milisegundos.

Ya que el animal se habitué al contenedor cefalico y se completoé el entrenamiento
final, se realizan los registros electrofisioldégicos extracelulares de la CPD. Estos consisten
en colocar la punta de los electrodos en continuidad con el espacio extracelular,
permitiendo el registro de los potenciales de accion de varias neuronas simultdneamente

(registro multiunitario).

La actividad de las neuronas de una poblacién de la CPD es registrada con
microelectrodos de una aleacidon de tungsteno/platino recubiertos de cuarzo con un
didmetro total de 80 ym y una punta de registro de 2 a 3 ym de diametro, cuya
impedancia es de 1 a 2 mQ. Los microelectrodos son introducidos al cerebro
transduralmente por medio de una técnica que permite el movimiento individual de cada
uno (Mountcastle el al. 1990). Este sistema implementado permite introducir hasta 7
microelectrodos en arreglos con separacion de 100 um a 1 mm, permitiendo el estudio de
los microcircuitos corticales. Las descargas neuronales son observadas en osciloscopios y
transformadas en pulsos por medio de un discriminador de voltaje. Dichos pulsos son

monitoreados en el osciloscopio junto con la forma original de la descarga neuronal.

Los sitios de registro cambiaron de dia a dia, sin embargo, el lugar de registro fue
corroborado posteriormente con estudios morfolégicos del cerebro del primate. Por cada
grupo de neuronas seleccionadas se registraron entre 5 y 10 ensayos por cada par de

frecuencias que se probaron en la tarea.

Finalmente, a través de rutinas escritas en C y en MATLAB ©, los registros de la

actividad neuronal son guardados como los intervalos entre los impulsos sucesivos para
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cada neurona, junto con los tiempos de los eventos conductuales y de los estimulos. Este

procedimiento permite una reconstruccion del registro completo de cada ensayo.

2.3. Clasificacion de espigas

Los registros extracelulares se realizan mediante electrodos implantados en el
cerebro que captan los potenciales de accién de las neuronas cercanas, y también la
actividad indistinguible de neuronas lejanas. La identificacion de qué actividad
corresponde a qué neurona se realiza mediante una técnica de procesamiento de la sefial
conocida como clasificacion de espigas o Spike Sorting (Lewicki, 1998; Quiroga, 2007).
Dicha identificacion se basa en la forma de las espigas y su agrupamiento, que depende
de la morfologia de la neurona y de su distancia relativa al electrodo, principalmente.
Implementar algoritmos de clasificacion de espigas es imperativo cuando queremos
estudiar las dinamicas individuales de respuesta y codificacidon neuronal, como se plantea

en este proyecto de investigacion (Quiroga, 2007; Quiroga, 2012).

El proceso de clasificacion de espigas consta de cuatro etapas principales
(Lewicki, 1998; Quiroga, 2012; Figura 6), las cuales son: 1) el filtrado de datos, 2) la
deteccién de espigas y el alineamiento al minimo global, 3) la extraccion y seleccién de
caracteristicas, y 4) el agrupamiento de las espigas con propiedades similares. La Figura
6 representa las etapas del proceso de clasificacion de espigas realizado en este

proyecto.
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Figura 6. Esquema de las etapas del proceso de clasificacion de espigas. La clasificacion de
espigas consta de cuatro etapas: (1) el filirado de datos, (2) la deteccién de espigas y el
alineamiento al minimo global, (3) la extracciéon y seleccién de caracteristicas, y (4) el

agrupamiento de las espigas con propiedades similares.
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2.3.1. Filtrado de datos

A los datos crudos de actividad neuronal registrados mediante electrodos se les
aplica un filtro pasa banda para eliminar la actividad de baja frecuencia y quedarnos
unicamente con los potenciales de accion de las neuronas que se encuentran en las

frecuencias de 300 a 3000 Hz (Rossi-Pool et al., 2017; Thura & Cisek, 2014).

2.3.2. Deteccion de espigas y alineamiento al minimo global

De los datos filtrados, se detectan las espigas usando un umbral de amplitud. El
umbral puede establecerse automaticamente como un multiplo de la desviacion estandar

de la sefal, siguiendo la siguiente ecuacion (Quiroga et al., 2004):

Thr =p o c = mediana { 0;'45} [2]

donde |x| es la senal filtrada, o_esun estimado de la desviacion estandar del ruido de la

sefial y p es el valor de ajuste del umbral para hacerlo mas o menos estricto (en este caso
es 4). Cabe recalcar que los coeficientes en la ecuacion anterior no son universales, ya

que se modifican segun el valor que el experimentador establece.

Aplicando este umbral, eliminamos el ruido base de la sefial y obtenemos las
espigas. Estas deben alinearse al pico minimo global conforme a su forma. Para la
alineacion al minimo, las formas de las espigas se interpolaron mediante splines cubicos,

técnica mediante la cual se estima el minimo al cual realizar la alineacion.
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2.3.3. Extraccion y seleccion de caracteristicas

Este paso consiste en extraer las caracteristicas de las formas de las espigas, a
través de métodos de reduccion de dimensionalidad, como Analisis de Componentes
Principales (PCA por Principal Component Analysis, en inglés), transformada Wavelet (WT
por Wavelet Transform, en inglés) y UMAP (Uniform Manifold Approximation and
Projection en inglés) (Kurita, 2020; Mclnnes et al., 2020; Quiroga, 2012; Quiroga et al.,
2004). Las caracteristicas que se desean extraer son las que separen mejor los clusteres

de espigas.

El PCA (Kurita, 2020; Quiroga, 2012; Quiroga et al., 2004) consiste en encontrar
un set ordenado de vectores de base ortogonales que capturen la mayor varianza de los
datos. Estos vectores se obtienen al computar los eigenvectores de la matriz de
covarianza de los datos. Para representar cualquier espiga, los componentes principales
se escalan y se suman. El factor de escala de cada componente se denomina PCA score,

y es lo que guardamos como feature de la forma de onda.

Por otro lado, la WT (Quiroga, 2012; Quiroga et al., 2004) es una representacion
de tiempo-frecuencia de la sefial con resolucion 6ptima, y se define como la convolucién
entre la sefal (x(t)) y la funcion wavelet Yy a, b (t). En este caso la transformada es de 4
niveles (multinivel), lo que nos permite obtener detalles de la sefial a diferentes escalas, y
se usa la wavelet de Haar. Como resultado obtenemos los coeficientes Wavelet que

caracterizan la forma de cada onda de manera mas discriminativa.

Finalmente, UMAP (Mclnnes et al., 2020) es una novedosa técnica de aprendizaje
de variedades o manifolds para la reduccion de dimensiones. El método se basa en la

geometria Riemanniana y en topologia algebraica. UMAP no tiene restricciones
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computacionales en la dimension de incrustacion (embedding dimension), lo que la hace
una técnica de reduccion de dimensién general para el aprendizaje de maquinas. En
UMAP se elige la dimension de los encajamientos (k-embeddings) en los que se colapsa
la informacion de muchas dimensiones a una de menor dimensionalidad, lo que nos
permite una Ooptima separacién de las formas de espiga de las distintas neuronas

putativas.

2.3.4. Agrupamiento

Esta etapa consiste en agrupar las espigas con caracteristicas similares, ya que
estas corresponden a neuronas individuales putativas. Para realizar esto se ha propuesto
el uso de clasificacion Bayesiana y procedimientos de Maximizacion de Expectativas
(Lewicki, 1998; Quiroga et al., 2004). Sin embargo, en este proyecto nos centramos en
dos algoritmos de agrupamiento. Primeramente, en el algoritmo de K-medias (Lloyd,
1982) que pretende particionar n observaciones en k clusteres, en los que cada

observacion pertenece al cluster con la media mas cercana (centroide del cluster).

Por otro lado, se implementé el algoritmo de agrupamiento HDBSCAN
(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise en inglés) que es
un método basado en densidad porque encuentra un namero de clusteres comenzando
con la estimacién de la distribucion de densidad de los nodos correspondientes. Ademas,
extiende el método DBSCAN porque lo convierte a un algoritmo de agrupamiento
jerarquico extrayendo un agrupamiento plano basado en la estabilidad de los clusteres

(Campello et al., 2013).
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24. Anadlisis computacional de Ilos registros

electrofisiolégicos

En esta ultima etapa del proyecto se analizé la actividad de las neuronas
individuales de la CPD registradas durante varias sesiones en las que el mono realizé la
TDBF. Este analisis estadistico tiene como objetivo determinar la dinamica de codificacion
de las neuronas individuales y su relacién con procesos cognitivos subyacentes a la tarea,
especificamente a la memoria de trabajo. Asimismo, plantea develar la dinamica
poblacional neuronal relacionada a los distintos periodos de la tarea. Primeramente, se
calculd la tasa de disparo de cada neurona registrada de la poblacién de la CPD y se
graficaron los tiempos de disparo de cada neurona en los distintos ensayos de la tarea en
graficos raster. Posteriormente, se hicieron ajustes lineales de la tasa de disparo con
respecto a la frecuencia de f1 de los distintos ensayos de la tarea y se analizaron los
periodos de ajuste significativo mediante pruebas de permutacion. Subsecuentemente, se
realizaron distintos analisis de varianza poblacional instantanea para observar las
variaciones de actividad poblacional de la CPD en relacion a distintos aspectos de la
tarea, tales como la temporalidad o la modalidad de los estimulos. Finalmente, se realizé
el analisis de componentes principales de la actividad poblacional, para develar las
dinamicas de codificacién de la CPD en un subespacio de menor dimensionalidad, lo que

permite generar conclusiones mas comprensibles.

2.4.1. Tasa de disparo y graficos raster

Después del proceso de clasificacion de espigas obtenemos aislada la actividad de

neuronas individuales, la cual consiste en los tiempos de disparo de la neurona en cada
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ensayo. Estos tiempos de disparo se utilizan como base de todo el analisis de
codificacion. Se calcula la tasa de disparo de la neurona con respecto a la modalidad
sensorial del estimulo f1 (acustica o tactil) y en funcion de su frecuencia (6, 8, 12, 14, 18,
20, 24, 26, 30, 32 y 34 Hz) mediante una convolucién de kernel Gaussiano centrado (o =

50 ms) desplazado en pasos de 10 ms (Lehky, 2010).

Asimismo, se calcula la tasa de disparo en funciéon de la frecuencia de f1 en
ventanas de 200 ms desplazadas en pasos de 20 ms, separando en ensayos donde f1 es
tactil o acustico (Vergara et al., 2016). Los valores de tasa de disparo calculados mediante
ventanas deterministas se usan posteriormente para los ajustes lineales de la tasa de
disparo en funcion a la frecuencia de f1, para el calculo de la varianza instantanea, y para

el PCA de la actividad poblacional.

En este primer andlisis de la actividad registrada, también se grafican los rasters
de actividad neuronal. Un raster es un grafico que muestra, mediante lineas, los tiempos
de disparo de la neurona y estd acomodado de forma que cada fila del grafico
corresponde a los trenes de disparo de cada ensayo de la tarea y los pares de frecuencias
de comparacion [f1, f2] de manera descendente. Estos graficos son la primera
aproximacion para la determinacion cualitativa de las caracteristicas de codificacion de las

neuronas.

2.4.2. Ajuste lineal de la tasa de disparo

En el paso anterior se calcul6 la tasa de disparo de las neuronas en cada ventana
temporal (t) de todos los ensayos de la tarea mediante una ventana cuadrada

determinista. Utilizando estos valores de tasa se realiza un analisis de regresién lineal
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simple o ajuste lineal (Ecuacion 3) de la tasa de disparo (r por “rate en inglés) en funcién

de la frecuencia del primer estimulo (f1), separando ensayos tactiles de acusticos:
r(t) = a () + a/(®)* f1 [3]

En el ajuste lineal (Ecuacion 3), a,es el regresor que indica la ordenada al origen
y el coeficiente a, corresponde a la pendiente de la recta y sirve como una medida directa

de qué tan fuerte es la relacién lineal de la tasa de disparo con la frecuencia de f1. Para
determinar si la dependencia lineal de la actividad neuronal a f1 es estadisticamente
significativa, realizamos pruebas de permutaciéon con una p < 0.05. Esta prueba permuta
(o aleatoriza) 1000 veces la posicion de las ventanas temporales en los arreglos con las
tasas de disparo de cada neurona en sus distintos ensayos, y en cada ciclo de
aleatorizacion de la actividad se realiza el ajuste lineal de la tasa de disparo permutada
como anteriormente se describié. De este modo, solo las ventanas temporales cuyos
valores de ajuste (considerando cuatro decimales) aparezcan en su misma posicién en
menos de 50 ciclos de permutacion, son consideradas como significativas con una

p < 0.05. Las ventanas de tiempo donde la actividad mostré una pendiente lineal (al) con

ajuste significativo (p < 0.05) son clasificadas como “monoténicas”. Asimismo,
dependiendo de la cantidad de ventanas significativas en el tiempo, la relacion de estas
con los periodos de la tarea y a la clase de ensayos a los que pertenece la actividad

neuronal, se determina si la neurona presenta distintos tipos de codificacion.

En particular, nos interesa determinar si las neuronas presentan codificacion
dependiente de modalidad (unimodal tactil o acustica) o independiente de modalidad

(bimodal o supramodal). Ademas, podemos determinar los patrones de codificacion de las
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neuronas con respecto a los periodos de la tarea, por ejemplo, neuronas con codificacion
temprana, persistente o tardia durante el periodo de memoria de trabajo de la tarea (o
segundo retardo). De este modo, este andlisis nos permite obtener el patron de

codificacién neuronal poblacional de la CPD durante la TDBF.

2.4.3. Varianza poblacional instantanea

Este andlisis permite observar las variaciones de la actividad poblacional de CPD
ante distintos aspectos de la tarea a través del tiempo (respecto a la tasa promedio a cada
instante). Estas variaciones provendran de cualquier cambio en la actividad poblacional
relacionado con distintos aspectos de la tarea, pero también podrian ser ruido interno de

la red.

Primeramente, la varianza poblacional temporal (Ecuacion 4) permite observar
cuanto varia la actividad a lo largo de la tarea, con respecto a la actividad basal (es decir,

actividad previa a la presentacion de f1).

Y- 2
Var  (t) = 721 (Ti(t) —Tbasal) [4]

temp

donde N es la cantidad total de neuronas, ri(t) es la actividad promedio de la
neurona i en todos sus ensayos en la ventana temporal t y T €8 la tasa de disparo

basal promediada entre ensayos y ventanas temporales.

La varianza de codificacion (Ecuacion 5) permite determinar la variaciéon de la
actividad poblacional ante las distintas clases de la tarea (AA, TT, AT, TA) a través del

tiempo.
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N C
Var(® = + % % i@ - r(t)) [5]

: c :
donde C es la cantidad de clases, en este caso cuatro, y r (t) es la tasa de disparo
de la neurona i en la clase c, en la ventana temporal t.

La varianza de f1 (Ecuacién 6) determina la variacién de la actividad poblacional

ante los distintos valores de f1 a través del tiempo de la tarea.

N F1

Var, () = f11 N X (r © - T(t)) (6]

i=1f1=1

donde F1 es la cantidad de valores de f1 y r{l(t) es la tasa de disparo de la
neurona i para la frecuencia f1 en la ventana temporal t.

La varianza de f2 (Ecuacion 7) es equivalente a la varianza de f1, solo que en este

caso los ensayos se separan con respecto a los valores de frecuencia de 2.

N F2

Var (1) = f2 ) (r ‘© - T(t)) [7]

i=1f2=1

donde F2 es la cantidad de valores de f2 y rfz(t) es la tasa de disparo de la

neurona i para la frecuencia f2 en la ventana temporal t.

La varianza de modalidad (Ecuacion 8) consiste en evaluar la variaciéon de la tasa
de disparo poblacional con respecto a las dos modalidades sensoriales de la tarea

(acustica o tactil) a través del tiempo.

44 Capitulo Il Disefio experimental



N 2 _ 2
Var, ) = 33 % @M - 1©) 8]
i=1Mod=1

Mod , . :
donde r ? (t) es la tasa de disparo de la neurona i en los ensayos de modalidad

Mod en la ventana temporal t.

La varianza de decisién (Ecuacion 9) permite analizar la variacion de la actividad

poblacional a través del tiempo con respecto a si el mono respondié que f1 > f2 o f1 < 2.

11 N2 Dec - 2
Vary (D = 7w T @ = r@) [9]

Dec . .
donde r, (t) es la tasa de disparo de la neurona i en los ensayos donde el mono
tom¢ la decisién Dec en la ventana temporal t.
La varianza de f1 tactil (Ecuacion 10) permite analizar la variacion de la actividad

ante distintos valores de f1 en ensayos donde su modalidad fuera tactil a través del

tiempo.

N F1T

-2
Varf ul®) = f_iT%Elﬂ;:l (rflT(t) - ) [10]

donde F1T es la cantidad de valores f1 de modalidad tactil y r{lT(t) es la tasa de
disparo de la neurona i para la frecuencia tactil f1 durante la ventana temporal t.

Finalmente, se calcula la varianza de f1 acustica (Ecuacion 11) que es equivalente
a la varianza f1 tactil, aunque en este caso se separa los ensayos por valores de f1 con

modalidad acustica.
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N F1A

1 1
Var, (t) = —=Y Y (r
f1a f14 Ni:1f1A:1

f14

i

- 2
) — () [11]

donde F1A4 es la cantidad de valores de f1 de modalidad acustica y rflA(t) es la

i

tasa de disparo de la neurona i para la frecuencia acustica f1 en la ventana temporal t.

2.4.4. Analisis de Componentes Principales (PCA) sobre la actividad

poblacional

2.4.4.1. PCA sobre tiempos particulares

El objetivo primordial del PCA es definir un subespacio de baja dimension que
capture la mayoria de la varianza del espacio neuronal de alta dimension. En palabras
burdas, trata de encontrar un nuevo sistema de coordenadas en el que los datos se

puedan representar de una forma mas comprensible (Kurita, 2020).

Para caracterizar como la actividad de la poblacion neuronal covaria a través de
las frecuencias de estimulacion en funcion del tiempo, realizamos PCA sobre las tasas de
disparo de la poblacién a través de cinco frecuencias de estimulacion (6 Hz, 14 Hz, 20 Hz,
26 Hz y 34 Hz) en cada ventana temporal. PCA genera un nuevo sistema de coordenadas
para los datos N-dimensionales, en el que la primera coordenada o componente captura
la mayoria de la varianza de la poblaciéon neuronal. El segundo componente captura la
mayor parte de la varianza restante, y asi siguen los demas componentes. Sin embargo,
cada eje subsecuente debe ser ortogonal a los ejes previos. Para obtener este nuevo

sistema de coordenadas, se debe diagonalizar la matriz de covarianza de los datos N
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-dimensionales. La matriz de covarianza de la tasa de disparo resume las estadisticas de

segundo orden de los datos neuronales. En cada ventana temporal, su componente CU es:

5 . . .
C,(®) = Ml_lgl(r’(t. RELIONGCHEEIG) [12]

donde M es el numero de frecuencias (tomamos en cuenta cinco frecuencias de
i . . .
nuestra tarea), r (¢, f) denota la tasa de disparo promediada a través del ensayo, de la

neurona i, bajo la frecuencia f, en el tiempo t; y rl(t) es la tasa de disparo promedio de la
neurona i a lo largo de las frecuencias en el tiempo t. En cada ventana temporal,

obtenemos una matriz simétrica NxN de covarianza C(t) distinta. La diagonalizacion de la

matriz de covarianza, C = UDUT, arroja un nuevo sistema de coordenadas dado por las
columnas de la matriz U. Las columnas de U son los componentes principales (CPs). Por
otro lado, D es una matriz diagonal de valores positivos. Los elementos de la diagonal de
D dan las cantidades de varianza de actividad poblacional capturadas por los CPs
correspondientes. Asi, ordenamos los CPs segun la cantidad de varianza que capturan.

La proyeccion de los datos N-dimensionales en la k-ésima CP esta dada por:
N T . .
CP(t,c) = R U (tH((tc) —7 () [13]
i=1

donde Uki es el i elemento de la k CP (Uk). Por ende, los CPs son combinaciones

lineales de las tasas de disparo de las neuronas individuales de la poblaciéon. Asi, la
contribucién de cada neurona a un CP-k especifico esta dado por el i-€simo elemento de

U, Estos CPs pueden interpretarse como una descripcién de baja dimensionalidad de la

actividad poblacional en este subespacio de codificacion. La U@, obtenida en el
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tiempo t *, puede ser usada para proyectar la poblacién N-dimensional en todos los otros
momentos t; esto nos diria si los pesos de la CPs en el tiempo t * sirven para decodificar

los parametros de la tarea durante otros periodos de tiempo.

2.4.4.2. PCA, computado en intervalos temporales

En este caso, la matriz de covarianza fue obtenida promediando sobre todas las

ventanas temporales, t, y todas las frecuencias, f:

t2 5
1

C(tpt) = g Z @GN —r O N -7 ®) [14]

t=t1f=1

donde T denota el numero de ventanas temporales y M el numero de frecuencias.

Para definir CPs Ukl,, elegimos el intervalo de tiempo [tl, tz]. En las Figuras 16 y 17, los

CPs fueron calculados usando un intervalo de tiempo que incluye el periodo de

estimulacion f1, el de memoria de trabajo y el de estimulacion f2: [-1, 5 s].

2.4.4.3. Varianza explicada

La fraccidn de varianza explicada para cada CP (Ecuacién 14) es:

o112 - T5,,2

2 _ X -lIx-uu_ X||
- 112
X1l

[15]

Cabe recalcar que con esta ecuacion se computa la fraccion de varianza explicada

por cada CP tomando en cuenta la actividad de toda la tarea ( X ). Sin embargo, esta
ecuacion también se puede usar para calcular la varianza explicada en una sola ventana
temporal (Ecuacion 12). Los porcentajes que acompanan a cada CP en la Figura 16 y 17

fueron calculados con esta ecuacion.
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Capitulo lll. Analisis de la clasificacion de

espigas

Spike sorting is the grouping of spikes into
clusters based on the similarity of their
, , Shapes.

— Rodrigo Quian Quiroga

En el actual campo de la neurociencia cognitiva, los experimentos generalmente
se basan en registrar la actividad extracelular de neuronas en areas particulares del
cerebro, con el objetivo de estudiar la estructura y la funcién de los circuitos neuronales
subyacentes a procesos cognitivos, como la memoria, la percepcion, el lenguaje, etc.
Gracias a estos experimentos se han hecho relevantes descubrimientos acerca de las
dinamicas de procesamiento de informacion sensorial en el cerebro (Romo et al., 2004),
de toma de decisiones (Romo et al., 2004; Rossi-Pool et al., 2017), de memoria de trabajo
(Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2019), y de

mecanismos motores (Thura & Cisek, 2014), por mencionar algunos.

Los registros extracelulares se hacen con electrodos implantados que captan la
actividad eléctrica (potenciales de acciéon o espigas) de neuronas en las vicisitudes del

electrodo. Estos registros eléctricos contienen la actividad entremezclada de neuronas
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cercanas y lejanas al electrodo, por lo que se dice que son registros de actividad
multiunitaria. La clasificacion de espigas o Spike Sorting es la técnica de agrupar espigas
en clusteres basados en la similaridad de sus formas (Lewicki, 1998; Quiroga et al., 2004;

Quiroga, 2012), donde cada cluster corresponde a las espigas de una neurona putativa.

Implementar algoritmos de clasificacion de espigas es imperativo cuando
queremos estudiar las dinamicas individuales de respuesta y codificacion neuronal
(Quiroga, 2007; Quiroga, 2012). Por ejemplo, es importante distinguir las espigas de cada
neurona para determinar sus propiedades de sintonizacion individual, las caracteristicas
de sus disparos, su relacion con otras neuronas y con el potencial de campo local (LFP),

sus dinamicas temporales de autocorrelacion, entre otras propiedades.

Dado que uno de los objetivos principales de este proyecto es investigar como las
neuronas individuales de la poblacién de la CPD computan la informacién multisensorial
requerida para la resolucién de una tarea cognitiva de memoria de trabajo, como un
proyecto en paralelo, desarrollamos algoritmos de clasificacion de espigas para la
separacion de los registros multiunitarios en actividad de neuronas individuales. Si bien
los resultados de este proyecto paralelo no son los principales de esta tesis,
consideramos importante exponerlos porque formaron una parte vital para el desarrollo de
la investigacién principal, ademas que revelan conclusiones importantes que

investigaremos a futuro en el laboratorio.

Se desarrollaron dos algoritmos de clasificacion, en el lenguaje de programacion
Python ©, con dos aproximaciones distintas basadas en la literatura (Chen et al., 2021;
Lee et al., 2021; Lewicki, 1998; Mclnnes et al., 2020; Quiroga et al., 2004), con el objetivo

de comparar el resultado de la clasificacion obtenida de ambos y asi encontrar el
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algoritmo que optimiza y eficienta la clasificacion, y que ademas reduce los sesgos
introducidos por el usuario y el tiempo de trabajo, principales problemas de los abordajes

clasicos del Spike Sorting.

En los siguientes dos apartados hablaremos de las propiedades de ambas
aproximaciones, asi como de sus ventajas y desventajas relacionadas al problema de la
clasificaciéon de espigas. En el tercer apartado abordaremos los resultados de la
clasificacion utilizando cada una de las aproximaciones, con el fin de comparar el
desempefo de ambas en el Spike Sorting. Finalmente, discutiremos el significado de los

resultados derivados de la comparacién de las aproximaciones.

3.1. Aproximacioén lineal de la clasificacion de espigas

Primeramente, en este proyecto se realizé un programa para la clasificacion de
espigas mediante una aproximacion lineal. Se utilizé PCA para la extraccion de
caracteristicas de cada forma de onda alineada para reducir la dimensionalidad de los
datos a las dimensiones mas informativas. Las features o caracteristicas que extraemos y
seleccionamos mediante estas técnicas nos ayudan a separar las ondas segun sus
propiedades dentro del espacio de caracteristicas para luego agruparlas. En esta variante
del algoritmo de clasificacion, se usé el método de agrupamiento (o clustering en inglés)
K-medias para la agrupacion de espigas segun sus caracteristicas, donde cada grupo

corresponde a las espigas de una sola neurona putativa.

Esta variante del algoritmo, que de ahora en adelante llamaremos PCA +
K-medias, ha sido ampliamente usado para la clasificacion de la actividad neuronal

(Adamos et al., 2008; Quiroga et al., 2004; Quiroga, 2007; Quiroga, 2012). Es por esto
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que la usamos como primera aproximacién del proceso de Spike Sorting, estableciendo

una base con la cual comparar el segundo algoritmo que desarrollamos.

3.1.1. Reduccioén de dimension: PCA

El PCA es un método del algebra lineal que permite reducir la complejidad de
espacios muestrales con muchas dimensiones conservando aquellas con mas
informacién. En el caso de los registros electrofisiolégicos de la CPD, tenemos n neuronas

registradas cada una con p variables (X1' XZ, e Xp), asi, nuestro espacio muestral tiene

p dimensiones. PCA permite encontrar un niumero de factores subyacentes (z < p) que
explican aproximadamente lo mismo que las p variables originales. Cada uno de estos z
factores recibe el nombre de componente principal. Asi, ahora donde antes se
necesitaban p valores para caracterizar a cada neurona n, ahora bastan z valores (Kurita,

2020).

Para que el uso del PCA tenga sentido, debemos hacer ciertos supuestos: 1) que
existe una relacion lineal entre los datos, y 2) que las dinamicas de interés se encuentran
sobre las direcciones de mayor varianza (componentes principales z) y, 3) que estas son
ortogonales (no tienen correlacién). Asi, si pensamos que nuestro conjunto de datos del
registro electrofisioldgico tiene una alta redundancia y que la dindmica de interés reside en
un subespacio con bases ortogonales, PCA puede permitirnos encontrar los componentes
con mayor varianza asociada para representar a los datos en un espacio de menor
dimensién. Gracias a la simplicidad y eficiencia del PCA para reducir la dimensionalidad,
es ampliamente usado en algoritmos para la clasificacion de actividad neuronal. El

problema que se reporta sobre el uso de PCA sobre datos neuronales, es que si los datos

Capitulo lll Analisis de la clasificaciéon de espigas 52



no cumplen las suposiciones base de este método (linealidad y no correlacion), se puede

perder mucha informaciéon (Adamos et al., 2008; Kurita, 2020; Quiroga, 2012).

3.1.2. Agrupamiento: K-medias

El agrupamiento busca particionar los datos en clusters o conjuntos con
caracteristicas similares. En este caso, busca agrupar las espigas con forma de onda
similar en k clusters donde k correspondera a una neurona putativa. A lo largo de los
anos, el algoritmo de K-medias (Caro-Martin et al., 2018; Quiroga et al., 2004) ha sido
extensivamente utilizado para el agrupamiento de espigas en los procesos de Spike

Sorting.

El algoritmo de K-medias agrupa a los elementos basandose en la similaridad de
caracteristicas que tienen con un prototipo o centroide. El agrupamiento se realiza
minimizando la suma de distancias cuadraticas entre cada objeto y el centroide de su
grupo o cluster. Asi, los elementos de un cluster son aquellos que se parecen mas al

prototipo de su grupo, que al de los demas (MacKay, 2003).

El método de K-medias es utilizado dentro del Spike Sorting porque el
agrupamiento es sencillo y rapido. Sin embargo, presenta ciertas limitaciones, como que
se debe decidir a priori el numero de clusters k (o neuronas putativas, en este caso) en el
que se agruparan los datos y el resultado final depende de la inicializacion de los
centroides. Ademas, es muy probable que el algoritmo no llegue a un minimo global de
distancia y se atore en un minimo local, lo que no permite seguir actualizando el valor de
los centroides. Estas limitaciones introducen sesgos de usuario en la clasificaciéon de

espigas, por lo que se han buscado nuevos métodos de agrupamiento, como HDBSCAN.
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3.2. Aproximacion no lineal de la clasificacion de espigas

La otra variante que desarrollamos del programa de clasificacion consiste en una
aproximacién no lineal mediante el uso de UMAP para la extraccion y la seleccién de
caracteristicas basada en variedades, y del método HDBSCAN para el agrupamiento de

las espigas segun su densidad espacial.

Proponemos esta novedosa aproximacion para la clasificacion de espigas, en
respuesta a las limitaciones del algoritmo PCA + K-medias. Pues, esta aproximacion de
agrupamiento basado en densidad combinado con la reduccion de dimension basada en
variedades (o manifolds en inglés), a la que nos referiremos como UMAP + HDBSCAN, es
excepcionalmente capaz de clasificar los datos de disparos neuronales en la actividad de
diferentes neuronas. El éxito de esta aproximacion recae en que no realiza suposiciones a
priori acerca de la distribucién de los datos, la relacién lineal entre ellos, la densidad de
probabilidad, ni el numero de grupos que deben encontrarse; haciéndola mas flexible, en
comparacion con otros algoritmos, para resolver el problema de la clasificacion de datos

electrofisioldgicos, que son inherentemente no dispersos y altamente estocasticos.

3.2.1. Reduccion de dimension: UMAP

UMAP es un algoritmo de aprendizaje de variedad que parte de la hipétesis de que
muchos conjuntos de datos naturales forman variedades o manifolds de menores
dimensiones que sus espacios de encajamiento o incrustacion (o embedding). Dentro del
Spike Sorting, si asumimos la hipétesis de variedad, el problema se reduce a separar
conjuntos de variedades enredadas en altas dimensiones y encontrar un encajamiento de

baja dimensionalidad que preserve correctamente dichas separaciones.
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Asi como otros métodos de reduccion de dimension basados en el aprendizaje de
variedades, UMAP infiere la variedad de donde provienen los datos construyendo un grafo
de k-vecinos mas cercanos y busca una proyeccién que minimice cierta funcién de costo.
Sin embargo, lo que lo distingue y hace mas exitoso en la tarea de reduccién, es que
regulariza de una manera mas eficiente las distancias en el grafo de k-vecinos mas

cercanos para reflejar mejor la métrica interna de la variedad.

Partiendo de la hipotesis de la variedad, UMAP asume que el conjunto de datos
que se esta analizando provienen de una variedad y que estan distribuidos uniformemente
sobre ella. Asimismo, se asume que la variedad de interés es localmente conexa y que la
métrica sobre la variedad es localmente constante. Estas suposiciones no son muy
restrictivas, pues toda variedad suave admite una aproximacion constante local de su
métrica (Burtscher, 2012) y ademas casi todas las variedades, salvo algunos ejemplos

Unicos, son localmente conexas.

El método UMAP de reduccién de dimension es relativamente nuevo (Mclnnes et
al., 2020), pero ya ha sido utilizado en un estudio que busca identificar y clasificar
actividad neuronal extracelular registrada de la CPD del macaco, en diferentes subtipos
celulares. Los resultados muestran la gran eficacia que provee UMAP para la reduccion
de dimension y clasificacion de actividad eléctrica en ocho distintos subtipos celulares, en

comparacion a aproximaciones basadas en caracteristicas como PCA (Lee et al., 2021).

3.2.2. Agrupamiento: HDBSCAN

En contraste con el algoritmo de agrupamiento de K-medias que asume que los

datos provienen de una familia paramétrica, HDBSCAN no hace asunciones acerca del
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numero de grupos a priori ni de la funcion de densidad p(x) de los datos. Al ser un
algoritmo de agrupamiento basado en densidad, define los grupos como regiones de alta
densidad separados por regiones de densidad baja (como el ruido) (Campello et al.,

2013).

El enfoque no paramétrico de agrupamiento que ofrece HDBSCAN tiene ciertos
beneficios que lo hacen eficiente para el Spike sorting en comparacion con el algoritmo de
K-medias. El algoritmo HDBSCAN permite agrupar clusters de formas arbitrarias, puede
detectar puntos de ruido y no requiere de una conjetura inicial del numero de grupos en
los que se dividiran los datos (Campello et al., 2013; Chen et al., 2021). Este ultimo punto
es una ventaja vital de HDBSCAN sobre K-medias, pues hacer una conjetura a priori del
numero de neuronas presentes en el registro introduce un sesgo en la clasificacion, ya
que nunca sabemos con certeza el numero de neuronas que registramos en cada sesion

de registro.

Los algoritmos de agrupamiento basado en la densidad son relativamente nuevos,
y parten del paradigma clasico de los “grupos de curva de nivel de densidad” (Hartigan,
1975). Dentro de este paradigma, se obtiene una medida de la densidad de los datos
muestreados y los clusters se definen como conjuntos conexos de puntos con densidad
mayor a cierto umbral (hiperparametro A). Los puntos fuera de estos conjuntos son

clasificados como ruido.

El método de agrupamiento HDBSCAN ha sido usado eficazmente en problemas
de Spike Sorting (Chen et al., 2021) por varias razones. Primeramente, si suponemos que
la variabilidad de las espigas depende de ruido de fondo estacionario, paramétrico,

Gaussiano y aditivo, todos los métodos de clustering basados en modelos Gaussianos o
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de similaridad de prototipos serian efectivos, sin embargo, en la realidad las distribuciones
no paramétricas (no-Gaussianas) son comunes en las sefiales neuronales. Es por esto
que usar métodos basados en densidad y agrupamiento jerarquico es preferible
(Campello et al., 2013; Chen et al., 2021; Lewicki, 1998; Mclnnes et al., 2020). Por otro
lado, los eventos sobrelapados ocurren usualmente como outliers en el espacio de
caracteristicas, lo que altera el funcionamiento correcto de los métodos de clustering
clasicos, como K-medias. HDBSCAN puede desempefar la deteccion de outliers y
excluirlos. Los métodos de Spike Sorting con agrupamiento basado en densidad tienen un
trade-off mas favorable entre la precision de la clasificacion y el consumo de tiempo que

otros algoritmos (Chen et al., 2021).

3.3. Comparacidén de las aproximaciones de clasificacién

Para validar y evaluar la eficiencia de ambas aproximaciones de clasificacién de
espigas, se probd su desempeio y precision sobre datos de registros electrofisioldgicos
extracelulares reales y simulados. La calificacion del desempefo de clasificacién de datos
sintéticos fue realizada mediante la métrica de clasificacion erronea’. La calificacion de
ambas aproximaciones se compardé con la de varios algoritmos populares no supervisados
de Spike sorting: MountainSort (Chung et al., 2017), SpykingCircus (Yger et al., 2018),
Trideclous (G. S & P. C., 2019) y IronClust (Jun & Magland, 2020). La tasa de clasificacién
erronea de cada algoritmo de Spike sorting se obtuvo de los reportes presentados en el

proyecto SpikeForest (Magland et al., 2020), cuyo objetivo es obtener medidas empiricas

7 La formula para el calculo de la métrica de clasificacion erronea es 1 - d..(C, C’), donde C es la clasificacion
que se obtuvo con el algoritmo de clasificacion y C’ es el ground truth, es decir, la cantidad de espigas que
sabemos que estan en el registro. De esta forma, entre mayor es el valor de la métrica, mejor fue la
clasificacion.
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y comparables de exactitud, precision y sensibilidad de los principales algoritmos de Spike

sorting aplicados a datos electrofisiolégicos reales y sintéticos.

Se usO la base de datos con espigas simuladas proveida por el grupo de
investigacion de Quiroga, R. (Quiroga et al., 2004) para la comparacion del desempefio de
los diferentes algoritmos de clasificacion, incluidas las dos variantes creadas en este
proyecto (PCA + K-medias y UMAP + HDBSCAN). Estos datos sintéticos consisten en
594 espigas prototipicas de la neocorteza y del ganglio basal. Ademas, para simular la
actividad eléctrica de neuronas lejanas al electrodo, se agregé ruido de fondo como
espigas aleatorias en tiempos aleatorios. En cada registro sintético existian tres espigas
prototipicas con un tiempo inter-espiga (o ISI por sus siglas en inglés) con distribucién de
poisson, con amplitud de uno y tasa media de disparo de 20 Hz. Se probaron nuestras
dos aproximaciones de Spike Sorting sobre los conjuntos E2N02 y D2N015 de dicha base

de datos.

La ventaja de utilizar datos de espigas sintéticas es que sabemos a priori cuantas
espigas distintas hay en cada registro, es decir, conocemos el ground truth®, por lo que
podemos calcular métricas de desempefio certeras de los distintos algoritmos para luego
elegir el que tuvo un mejor desemperio y aplicarlo en bases de datos reales de las cuales

no sabemos el ground truth.

Para el conjunto de datos D2N015, el algoritmo UMAP + HDBSCAN tuvo una tasa
de clasificacion erronea del 99.28%, mayor que todos los algoritmos de clasificacion. Esta
tendencia no fue exclusiva a ese conjunto de datos, también en el E2N0O2 el algoritmo

UMAP + HDBSCAN obtuvo una tasa de error de clasificacion del 92.1%, mientras que la

8 La verdad basica o ground truth, es informacién que se sabe que es real o verdadera, proporcionada por
observacion y medicion directas en contraste a la informacién proporcionada por inferencia.
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variante PCA + K-medias obtuvo un 60.1% de tasa de clasificacion erréonea. La tasa de

UMAP + HDBSCAN fue significativamente mejor que la del resto de los algoritmos (Tabla

1).

Tabla 1. Tasas de error de clasificacion de los distintos algoritmos de clasificacién sobre los datos
de Quiroga et al., 2004.

Tasa de error de
clasificacion

UMAP + HDBSCAN 92.1%
PCA + K-medias 60.1%
MountainSort 74.9%
SpykingCircus 30.5%
Trideclous 57.4%
IronClust 71.8%

Los anteriores resultados basados en los datos sintéticos de Quiroga (Quiroga et
al., 2004) nos permitieron validar nuestros algoritmos de Spike Sorting y nos indican que
el algoritmo UMAP + HDBSCAN tiene la capacidad de clasificar espigas de registros
multiunitarios con mayor exactitud. Debido a esto decidimos probar los algoritmos UMAP
+ HDBSCAN y PCA + K-medias en registros electrofisiolégicos reales de la CPD (Anexo
A, Figura A.1.). Con esto podemos comparar el desempefio de ambos algoritmos sobre
datos de los que no sabemos con certeza el numero de espigas presentes, que contienen
ruido fisiolégico y que muestran artefactos que los datos sintéticos no pueden reproducir

con exactitud.

A continuacion mostramos los resultados del electrodo seis de la sesién de registro
RR028221_001 de la CPD (Anexo A, Figura A.1.) para ejemplificar el desempeno de

ambos algoritmos sobre datos reales. Cabe destacar que estos resultados capturan lo que

Capitulo lll Analisis de la clasificaciéon de espigas 59



sucede en la mayoria de los registros electrofisiologicos sometidos a ambos algoritmos de

clasificacion (51 de 80 registros probados, 63.8%), pero para fines de concisiéon sélo

mostramos este ejemplo representativo.
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Figura 7. Resultado de la clasificacién de espigas del registro RR028221_001 de la CPD, realizada
mediante ambos algoritmos. (A) Espigas proyectadas sobre las tres primeras dimensiones del
espacio de caracteristicas obtenido mediante la extraccion y seleccién de caracteristicas realizada
con PCA y (B) con UMAP. (C) Proyecciéon y agrupamiento de las espigas en el espacio de
caracteristicas de dos dimensiones mediante el algoritmo de PCA + K-medias y (D) UMAP +
HDBSCAN. Cada color corresponde a un cluster, es decir, a un grupo de espigas con las mismas
caracteristicas que corresponden a una neurona putativa. (E) Todas las espigas clasificadas del
electrodo 6 del registro RR028221_001 mediante el algoritmo PCA + K-medias y (F) mediante el
algoritmo UMAP + HDBSCAN. Cada grupo de espigas (formas de onda) de un color corresponde a

una neurona putativa clasificada segun el algoritmo.

Al igual que lo reportado en la literatura (Adamos et al., 2008; Quiroga et al., 2004;
Quiroga, 2012), encontramos que el método PCA + K-medias es una opcion correcta para
la clasificacion de espigas de registros electrofisiolégicos. La separacion de las espigas
proyectadas en el espacio de caracteristicas de tres y dos dimensiones, revelado
mediante PCA, muestra una agrupacion medianamente clara de las espigas en dos
clusteres alargados o neuronas putativas (Figura 7 A, C y E). Cabe recalcar que incluso
utilizando mas de tres dimensiones de PCA no se logra una clara ni consistente
separacion de las espigas (Anexo A, Figura A.2.). Asimismo, usando la aproximacion
no-lineal (UMAP) para la extraccion y seleccidon de caracteristicas del mismo registro y
HDBSCAN para la agrupacion, podemos observar tres clusteres separados (Figura 7 B, D
y F), es decir, espigas de tres neuronas distintas que se observan de manera consistente
en las cuatro principales dimensiones encontradas en la extraccion de caracteristicas
(Anexo A, Figura A.3.). Esta comparacion cualitativa nos sugiere que la aproximaciéon de
UMAP + HDBSCAN es mejor para la extraccion y seleccion de caracteristicas, y el
agrupamiento, ya que separa con mayor precision las formas de onda, consistente con lo

reportado en estudios recientes (Chen et al., 2021; Lee et al., 2021; Mclnnes et al., 2020).
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Sin embargo, se requieren de estudios posteriores para el establecimiento de la precision

de clasificacion de ambas aproximaciones sobre los datos de registros de la CPD.

Estos resultados evidencian que el método UMAP + HDBSCAN es mas preciso y
eficiente en la separaciéon de espigas segun su forma de onda, ya que en la aproximacion
basada en caracteristicas (PCA + K-medias) no se pudo encontrar una tercera forma de
onda, juntando dos tipos de espigas en un solo cluster y despreciando otras espigas como
ruido (Anexo A, Figura A.4.), lo que provoca la pérdida de informacion, repercutiendo en la

calidad de los analisis posteriores de la actividad SUA.

En conjunto, los resultados de datos reales y sintéticos, indican que el método
popular de Spike Sorting basado en PCA + K-medias es adecuado para la tarea de
separar espigas segun la forma de onda, pero que el novedoso método basado en
variedades y densidad (UMAP + HDBSCAN) tiene una capacidad superior de
clasificacion. Empero, queremos recalcar que no buscamos afirmar la superioridad de
este método, ni minimizar la utilidad de PCA, simplemente resaltamos que estas pruebas
preliminares indican que la aproximacion de UMAP + HDBSCAN puede proveer una mejor

clasificacién de los potenciales de accion neuronal.

3.4. Discusion y conclusion

En el presente capitulo mostramos los resultados del analisis del desempefio de
dos algoritmos de clasificacion de espigas que desarrollamos en Python © durante este
proyecto. El objetivo del desarrollo de estos algoritmos fue el de establecer la precisién y
eficiencia de cada uno, para posteriormente utilizarlos para la separaciéon de nuestros

registros electrofisiologicos multiunitarios de CPD en actividad SUA. En el algoritmo lineal
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de clasificacién, se emplea el analisis de componentes principales para la reduccién de la
dimensionalidad de los datos registrados, permitiendo la separacion de todas las espigas
en un espacio de menor dimension, donde se agrupan mediante el algoritmo de K-medias,
que es un método de clustering que se fundamenta en la similaridad que tienen los datos
con un prototipo o centroide. Por otro lado, el algoritmo basado en variedades se vale del
uso de UMAP, que es un método de aprendizaje de variedad que permite la separacion de
las espigas porque encuentra un encajamiento de menor dimensidn que preserva la
separacion de las variedades en las que se encuentran distribuidos los datos. En esta
aproximacion, luego de la separacion mediante UMAP, el agrupamiento es realizado
mediante HDBSCAN, un método de agrupacion basado en densidades. Comparamos el
desempefio de ambas aproximaciones de clasificacién de espigas (PCA + K-medias y
UMAP + HDBSCAN), ademas de otras aproximaciones ya establecidas (Chung et al.,
2017; G. S & P. C., 2019; Jun & Magland, 2020; Yger et al., 2018), sobre datos sintéticos y
biolégicos (nuestros registros). Encontramos que la aproximacién basada en variedades,
UMAP + HDBSCAN, permite una mejor y mas precisa separacion de espigas
multiunitarias en actividad individual, en comparacion al algoritmo PCA + K-medias (0 a

cualquiera de las otras aproximaciones), ya sea en datos sintéticos o biolégicos.

Estos resultados nos llevan a preguntarnos, ¢ por qué UMAP + HDBSCAN es una
aproximacion mas precisa para la separacion de espigas? La respuesta yace en la
naturaleza de los datos obtenidos mediante los registros extracelulares. Sabemos que los
registros contienen los potenciales de accion de varias neuronas cercanas al electrodo
mezclados con ruido proveniente de neuronas lejanas. Estos datos tienen tres
propiedades importantes: 1) los potenciales de accién son altamente estocasticos; 2) la

distribucion de las sefiales neuronales no es paramétrica; y, 3) las espigas, por lo general,
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estan densamente agrupadas porque son similares, e incluso se sobrelapan (Faisal, 2009;
Quiroga et al., 2004; Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2019). Asi, el lector puede
notar que los métodos clasicos de Spike Sorting, como PCA + K-medias, no pueden tomar
en cuenta estas propiedades, ya que en su propia definicién requieren que los datos
tengan cierta distribucion paramétrica, una relacion lineal, y una separacion ortogonal, etc.
Mientras tanto, UMAP y HDBSCAN no hacen suposiciones a priori de los datos. Esta
aproximacién mas bien se adapta a encontrar un espacio que conserve la separaciéon mas
precisa de los datos, teniendo en cuenta que las espigas mas similares estaran cerca
mientras que las mas disimiles, alejadas, y luego permite la agrupacion de dichos datos
segun su densidad, tomando en cuenta espigas sobrelapadas y desechando outliers
como ruido, sin afectar la reconstruccion de los grupos de espigas y sin perder

informacion, como en otros algoritmos.

Las observaciones antes discutidas, asi como nuestros resultados, tienen
concordancia con un estudio en el que se utilizé UMAP para la clasificacién de registros
extracelulares multiunitarios de CPD en espigas correspondientes a ocho distintos
subtipos celulares, con una alta precision biolégica (Lee et al., 2021). En este trabajo se
encontré que su algoritmo de clasificacién (WaveMAP) es capaz de revelar una diversidad
mas alta de potenciales de accidbn en comparacibn con métodos basados en
caracteristicas, como PCA, ya que estos perdieron informacion bioldgica relevante que
pudo ser extraida mediante WaveMARP. Por otro lado, el uso de HDBSCAN también ha
sido reportado en otro algoritmo de clasificacién novedoso (HTSort) que es 10% mas
preciso y 40% mas rapido que los métodos clasicos de Spike sorting (Chen et al., 2021).
Se encontr6 que HDBSCAN permite una mejor agrupacién de las espigas porque es

robusto al ruido, y puede trabajar correctamente con distribuciones variables de datos,

Capitulo lll Andlisis de la clasificacidon de espigas 64



propiedades que otros algoritmos de clustering no poseen. Esto hace que HDBSCAN sea
mas flexible ante datos con mucho ruido, espigas sobrelapadas y datos no paramétricos,

como lo son los registros extracelulares.

Los estudios mencionados en el parrafo anterior, reportan por separado que UMAP
es altamente preciso en la separacién de potenciales de accion, y que HDBSCAN provee
un agrupamiento mas flexible y exacto de las espigas. Sin embargo, nuestro proyecto
presenta el escenario donde ambos métodos son empleados en una sola aproximacion de
clasificacién, uno para la extraccion y seleccion de caracteristicas y el otro para el
agrupamiento, respectivamente. Esta aproximacion nunca antes habia sido explorada, y, a
través de nuestros analisis, podemos concluir que proporciona un nuevo método para la
clasificacion, altamente precisa, flexible y con pocos sesgos de usuario, de potenciales de

accion neuronales.

Como futuras direcciones de este proyecto, queremos hacer notar que el algoritmo
de UMAP + HDBSCAN sigue bajo desarrollo, ya que se estan investigando diversos
abordajes para su mejoramiento. El primero de ellos es la utilizacién de diversos métodos
graficos que permitan eficientar el algoritmo y su interactividad con el usuario. Otro, es la
generalizacién del método para detectar neuronas repetidas en registros con electrodos
muy cercanos, un problema ampliamente observado durante los procesos de clasificacion
de espigas. Asimismo, un estudio a futuro debera explorar si la mejora significativa en la
clasificacion observada mediante el algoritmo de UMAP + HDBSCAN, tiene repercusiones
en los analisis posteriores de sintonizacion neuronal. Nosotros hipotetizamos que la alta
precision de clasificacion, que conlleva a una menor pérdida de informacion en los
registros, genera una mejora en el analisis de los patrones de codificacién de las

neuronas individuales, lo que a su vez impacta en las dinamicas poblacionales de
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procesamiento encontradas. Esta mejora en los andlisis puede llevar a conclusiones mas
precisas acerca de los mecanismos computacionales soportados por las areas

registradas. Empero, esta hipétesis debe ser explorada en futuros trabajos.

En resumen, en este proyecto complementario a los objetivos centrales de esta
tesis, desarrollamos dos algoritmos de clasificacion de espigas, con el objetivo de
establecer la precision y eficiencia de cada uno, para posteriormente utilizarlos para la
separacion de nuestros registros electrofisioldgicos multiunitarios de CPD en actividad
SUA. Encontramos que nuestra aproximacion no lineal (UMAP + HDBSCAN) tuvo una
mejor calificacion de precision en la clasificacién de datos sintéticos, en comparacion con
el algoritmo PCA + K-medias aqui desarrollado y con otros algoritmos clasicos de
clasificacién. Asimismo, observamos que UMAP + HDBSCAN obtuvo una mejor
separacion de espigas en los registros electrofisiolégicos de CPD (mejora en 51 de 80
registros probados, 63.8%). Estos resultados son relevantes porque exploran una
aproximacion acerca del pre-procesamiento de datos electrofisiolégicos nunca antes
reportada, que puede repercutir en los analisis posteriores de actividad de neuronas
individuales. Esto es relevante porque en el actual campo de la neurociencia cognitiva, el
analisis de la sintonizacién de neuronas registradas es el primer abordaje para la

descripcién de los mecanismos computacionales subyacentes a procesos cognitivos.
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Capitulo IV. Andlisis de las dinamicas de

codificacion emergentes durante la memoria

de trabajo en la Corteza Premotora Dorsal

Nothing in life is to be feared, it is only to
be understood. Now is the time to

understand more, so that we may fear
less.

— Marie S. Sklodowska-Curie

En trabajos recientes se ha encontrado que las neuronas de la CPD varian su
actividad durante el periodo de memoria de trabajo entre dos estimulos vibrotactiles
(Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2019). La actividad de
estas neuronas durante este periodo de retraso incrementa (codificacion positiva) o
disminuye (codificacién negativa) monoténicamente en funcién de la frecuencia del primer
estimulo (f1). Este tipo de codificacion se propuso como una representacion esencial de la
frecuencia de los estimulos vibrotactiles durante la memoria de trabajo (Brody et al., 2003;
Hernandez et al., 2010; Romo et al., 1999; Romo et al., 2004; Rossi-Pool et al., 2016;
Rossi-Pool et al., 2017; Vergara et al., 2016). Asi mismo, también se ha encontrado

actividad neuronal persistente en la CPD durante la retencién de la direccién de estimulos
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visuales durante la memoria de trabajo (Ohbayashi et al., 2003). Estos resultados
proponen que esta actividad neuronal refleja la carga cognitiva de transformar items
mantenidos en memoria de trabajo en un plan motor disponible para comportamientos

subsecuentes.

Los estudios mencionados anteriormente demuestran que la CPD es una corteza
que participa en la memoria de trabajo, un proceso cognitivo fundamental para la
realizacién de tareas DR (ver antecedentes). Sin embargo, hasta la fecha, las
investigaciones acerca del papel de la CPD durante la memoria de trabajo se enfocan en
tareas donde los estimulos que se deben procesar son de una misma modalidad, por
ejemplo, tactil vs. tactil (Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al.,
2019). En este proyecto abordamos la pregunta de si la CPD, a nivel poblacional y de
neurona individual, tiene la capacidad de codificar mas de una modalidad sensorial
(acustica y tactil), durante el periodo de memoria de trabajo de la TDBF. Con estos
resultados estableceremos la existencia de una dinamica de codificacion de la CPD,
durante la memoria de trabajo, cuando se requiere de la abstraccién de la informacién del

estimulo mas alla de su modalidad sensorial.

En los primeros dos apartados hablaremos de lo encontrado en los analisis de la
codificacion de las neuronas individuales de la CPD durante el periodo de memoria de
trabajo de la TDBF. En el tercer apartado abordaremos los hallazgos obtenidos del calculo
de la varianza poblacional asociado a diferentes aspectos de la TDBF, como la varianza
de codificacion, de f1, de decisién, de f2 y de temporalidad. Asimismo, hablaremos de lo
encontrado con respecto a la varianza de neuronas individuales relacionada con la

modalidad del estimulo f1. En el apartado cuatro, expondremos los resultados de la
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reduccion de dimensionalidad de la actividad poblacional de CPD, y discutiremos los
espacios de decodificacion encontrados. Finalmente, en el ultimo apartado discutiremos

los resultados encontrados con la literatura pertinente.

4.1. Decodificaciéon de senales de memoria de trabajo

tactiles y acusticas de neuronas individuales en CPD

Registramos 413 neuronas en la CPD (Figura 5) mientras un macaco Rhesus
discriminaba las combinaciones de pares de estimulos de la misma modalidad o
modalidad cruzada mostrados en la Figura 4 A-E. De este total, 389 neuronas (94% de
413) fueron responsivas durante el periodo de memoria de trabajo de la tarea.
Consideramos que una neurona fue responsiva a dicho periodo de la TDBF si su tasa de

disparo promedio fue significativamente diferente a su tasa de disparo basal®.

Como se ha reportado para las neuronas de la CPD (Rossi-Pool et al., 2016;
Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2019) durante la discriminacién de estimulos
tactiles, las tasas de disparo variaron monotdénicamente con la frecuencia del estimulo
durante el periodo de retraso de la TDBF (Figuras 8 - 12, derecha). Sorprendentemente,
estas mismas neuronas también fueron sensibles a los estimulos acusticos (Figuras 8 -
12, izquierda), lo cual nos permite clasificarlas como bimodales. Es importante remarcar
que este resultado es crucial conforme la hipotesis de este trabajo y es sumamente
interesante dentro de la poblacion de neuronas que se estd analizando, ya que nos
sugiere que la CPD tiene la capacidad de procesar la frecuencia de los estimulos

independientemente de su modalidad sensorial. Ademas, la codificacion de estas

9 La tasa basal se refiere a la tasa de disparo durante un periodo control de misma duracion pero que
antecede a la indentacion inicial al comienzo de un ensayo de la tarea.
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neuronas fue congruente en ambas modalidades, es decir, las neuronas individuales
bimodales tuvieron una sintonizacién monoténica positiva (Figura 9; Anexo A, Figuras A.5.
y A.9.), negativa (Figuras 8, 10 y 11; Anexo A, Figuras A.6. y A.7.) o mezclada (Figura 12;

Anexo A, Figura A.8.) de la frecuencia de f1 para ambas modalidades.
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Figura 8. Ejemplo de una neurona de la CPD con codificacion bimodal monoténica negativa del
estimulo durante el periodo de memoria de trabajo. (A y B) Raster de esta misma neurona, donde

cada renglon representa un ensayo y cada linea representa un potencial de accidon. Los ensayos se
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graficaron por par de frecuencias de los estimulos (f1 [Hz] :f2 [Hz]) y se ordenaron de manera
descendente en funcién de la frecuencia y la modalidad de f1, donde el rojo representa la
modalidad acustica del estimulo y el azul la modalidad tactil. (C y D) Tasa de disparo promedio en
funcién de la frecuencia de f1. Cada trazo de distinto color representa una frecuencia de f1. (Ey F)
Valores de pendiente derivados del ajuste lineal entre la tasa de disparo y la frecuencia de f1; los
circulos coloreados indican que la pendiente fue significativamente distinta a cero (p<0.05). (A-F)
Las areas sombreadas corresponden al momento en que se presenta el primer estimulo (acustico
(rojo); tactil (azul)) y el segundo estimulo (gris tactil/acustico). Esta neurona sintoniza su tasa de
disparo de manera negativa con respecto a f1 durante el periodo de memoria de trabajo: cuando la
frecuencia es la mas baja (6 Hz, color azul) la tasa de disparo es alta y viceversa. La sintonizacion
(o “tuning”) de la neurona a la frecuencia del primer estimulo es monotonica lineal negativa y no es
sensible a la modalidad de 1, es decir, codifica la frecuencia de f1 acustico o tactil durante el

periodo de “delay” de manera congruente.
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Figura 9. Ejemplo de una neurona de la CPD que muestra codificacion bimodal monotonica
positiva del estimulo durante el final del periodo de memoria de trabajo. Misma terminologia que en
la Figura 8. Esta neurona sintoniza su tasa de disparo de manera positiva con respecto a la
frecuencia de f1 durante el final del periodo de memoria de trabajo, independientemente de la
modalidad de f1 (tactil o acustica). Por esto mismo, la sintonizacion de la neurona a f1 es
monotonica lineal positiva bimodal.
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Figura 10. Ejemplo de una neurona de la CPD que muestra codificacion bimodal monoténica
negativa del estimulo durante el periodo de memoria de trabajo. Misma terminologia que en la
Figura 8. Esta neurona sintoniza su tasa de disparo de manera negativa con respecto a la
frecuencia de f1 durante todo el periodo de memoria de trabajo, independientemente de la
modalidad de f1 (tactil o acustico). Por esto mismo, la sintonizacion de la neurona a f1 es
monotdnica negativa bimodal.
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Figura 11. Ejemplo de una neurona de la CPD que muestra codificacion bimodal monoténica
negativa del estimulo durante el periodo de memoria de trabajo. Misma terminologia que en la
Figura 8. Esta neurona sintoniza su tasa de disparo de manera negativa con respecto a la
frecuencia de f1 durante todo el periodo de memoria de trabajo, independientemente de la
modalidad de f1 (tactil o acustica). Por esto mismo, la sintonizacion de la neurona a f1 es
monotdnica negativa bimodal.

74 Capitulo IV Andlisis de las dinamicas de codificacién emergentes
durante la memoria de trabajo en la Corteza Premotora Dorsal




A)

f1
34

26

26

24
22

20
20
20
20

20
20

20

18
16

14
14

o

Tasa de disparo (Hz)

m
~

Pendiente (m)

:f2 (Hz)

26
34

20

20
20

26

24
22

20

18
16

14

20
20

35

n
=]

0.6

0.0

ER

1 (Hz)
— 6Hz
— 14 Hz
— 16 Hz
— 18 Hz

20 Hz

22Hz

24 Hz
—26Hz
— 34 Hz

p<0.05

-1 0 1 2 3 4 5
tiempo (s)

D)

F)

Tasa de disparo (Hz)

Pendiente (m)

:f2 (Hz)

30

o

0.6

o
o

I
2

1 (Hz)
— 6Hz
— 14 Hz
— 16 Hz
— 18 Hz

20 Hz
22Hz
24 Hz
—26Hz
— 84 Hz

p<0.05

-1 0 1 2 3 4 5
tiempo (s)

Figura 12. Ejemplo de una neurona de la CPD que muestra codificacion bimodal monoténica

mezclada del estimulo durante el periodo de presentacion de f1 y la memoria de trabajo. Misma

terminologia que en la Figura 8. Esta neurona sintoniza su tasa de disparo de manera negativa con

respecto a la frecuencia de f1 durante el periodo de presentacion del primer estimulo, y luego

cambia su sintonizacién de manera positiva durante el periodo de la memoria de trabajo,

independientemente de la modalidad de f1 (tactil o acustico). Por esto mismo, la sintonizacion de

la neurona a f1 es monotdnica bimodal mezclada.
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Encontramos que la vasta mayoria de las neuronas (382 de 389 neuronas, 98.2%)
que mostraron codificacion monoténica significativa fueron bimodales, mientras que pocas
fueron especificas de la modalidad (4 de 389 fueron tactiles, 1.03% y 3 de 389 fueron
acusticas, 0.77%). Asimismo, tanto las neuronas bimodales como las unimodales
acusticas o tactiles pueden mostrar distintos tipos de codificacion de f1 durante el periodo
de memoria de trabajo. Del total de neuronas de la poblacion de CPD, 44.73% (n = 174)
codificaron a f1 de manera monoténica positiva (bimodal, n = 172, 44.22%; unimodal tactil,
n = 1, 0.26%; unimodal acustica, n = 1, 0.26%), mientras que el 53.21% (n = 207)
codificaron a f1 de forma monoténica negativa (bimodal, n = 202, 51.93%; unimodal tactil,
n = 3, 0.77%; unimodal acustica, n = 2, 0.51%). Una minoria de neuronas (8 de 389,
2.06%) mostraron una codificacion de tipo mezclada, es decir, cambiaron su dependencia
a f1 durante el periodo de retraso de monoténica positiva a negativa (n = 3, 0.77%) o vice

versa (n =5, 1.29%).

Estos resultados demuestran que las neuronas de la CPD codifican de una forma
cualitativamente equivalente a la frecuencia del estimulo f1 ya sea tactil o acustico,
durante el periodo de memoria de trabajo de la tarea. También muestran que las neuronas
de CPD tienen perfiles de sintonizacién dinamicos, es decir, que cada neurona posee un
patrén de codificacion distinto para la frecuencia de f1 durante la memoria de trabajo. Sin
embargo, pareceria que el patron poblacional de sintonizacién de la CPD se inclina a la
codificacion bimodal del estimulo durante la memoria, lo cual discutiremos en los

siguientes apartados.
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4.2. Dinamicas de codificacion de la memoria de trabajo

bimodal en neuronas individuales de la CPD

La codificacion del estimulo f1 durante el periodo de retraso de la tarea fue
ampliamente dinamica (Figura 13). Para cada una de las 389 neuronas, determinamos los
tiempos durante los cuales la dependencia de la tasa de disparo con la frecuencia del
estimulo f1 fue significativa (Romo et al., 1999), ya sea para el estimulo tactil (Figura 13,
azul), acustico (Figura 13, rojo), o ambos (Figura 13, gris). La mayoria de las neuronas
estuvieron sintonizadas a la frecuencia de f1 durante una gran fraccién del intervalo de
retraso, y algunas mantuvieron una sefal significativa durante todo el periodo de retraso
(Figura 13 B y C). Sin embargo, aquellas que se sintonizaron durante todo el retraso
fueron casi puramente bimodales (Figura 13C). Aunque se observé que algunas neuronas
cambiaban entre bimodal y unimodal durante el periodo de 3 s del retraso, las respuestas
bimodales fueron las mas comunes en cualquier tiempo (Figura 13 A y C), y su
predominancia increment6 al final del periodo de retraso; es decir, la mayoria de las
neuronas se convertian en bimodales durante el periodo que antecede a la llegada del

estimulo f2 (Figura 13).

Estos resultados muestran que, durante el periodo de retraso de la tarea, la sefal
de la CPD que se correlaciona con el estimulo f1 retenido en memoria, es igual e
independiente de la modalidad de f1, y que la sefial unimodal se vuelve débil hacia el final

del periodo de retraso, cuando la llegada del estimulo f2 es inminente.
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Figura 13. Dinamicas de respuesta de la poblaciéon neuronal de la CPD durante el periodo del
primer estimulo y el de memoria de trabajo. (A) Porcentaje de neuronas con codificacion
significativa en funciéon del tiempo. La codificacion bimodal se representa con el trazo gris y la
especifica de cada modalidad, acustica y tactil, con el trazo rojo y azul, respectivamente. (B) Raster
de los tiempos de codificacion monoétonica significativa bimodal (lineas horizontales grises) y
especifica de modalidad (lineas horizontales rojas y azules para acustico y tactil, respectivamente)
de cada neurona a lo largo de la tarea. Cada renglon representa una de las 389 neuronas de la
poblacion de CPD. La respuesta de una neurona fue considerada significativamente monotdnica
cuando la pendiente de su funcién de sintonizacion fue significativa. (C) Porcentaje de ventanas
temporales con sintonizacién significativa bimodal o especifica de modalidad (mismos colores que
en Ay B).
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4.3. Varianza poblacional y de neurona individual durante

la tarea de discriminacion bimodal

En los apartados anteriores identificamos neuronas individuales de la CPD con
diferentes dinamicas de codificacion durante el periodo de memoria de trabajo de la tarea
de discriminacién bimodal (Figuras 8 - 12; Figura 13; Anexo A, Figuras A.5. - A.9).
Observamos que las neuronas de CPD exhiben senales altamente heterogéneas durante
la tarea de discriminacion bimodal. Adicionalmente, la gran mayoria de las neuronas
muestran un tipo de codificacién bimodal de diferentes parametros de la tarea, como la
frecuencia de f1, la memoria de trabajo y la decisiéon (aunque en este proyecto nos
enfocamos especialmente en la memoria de trabajo). Muchas de estas neuronas
mostraron una selectividad mixta en sus patrones de actividad durante la tarea, es decir,
las neuronas pueden cambiar su responsividad al mismo estimulo o su respuesta
conductual dependiendo de los cambios en la tarea (Rigotti et al., 2013; Rossi-Pool et al.,
2016; Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2019). Por esto mismo, condensamos
estas respuestas heterogéneas de neurona individual (o sefales SUA) en una senal
poblacional que puede explicar de manera concisa la actividad de la CPD durante la tarea

(Rossi-Pool et al., 2017).

Con el objetivo de medir la variabilidad de la respuesta asociada con la
codificacion de parametros de la tarea, calculamos la varianza poblacional instantanea de

codificacion durante la tarea de discriminacion bimodal (VarCOD, Figura 14A, trazo azul

oscuro). Esta métrica cuantifica las fluctuaciones de la tasa de disparo entre las distintas

clases o combinaciones de la tarea y entre todas las neuronas de la poblacién en cada
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punto temporal. Asi, las ventanas temporales en las que mas neuronas codifican los

parametros de la tarea usualmente traen consigo mayores valores de varianza

instantanea de codificacion. Asimismo, calculamos la varianza poblacional asociada con

cada parametro relevante de la tarea: F1 (VarFl, Figura 14A, trazo azul claro), F1 acustico

(VarFl_A, Figura 15A, trazo rojo), F1 tactil (VarFl_T, Figura 15A, trazo azul), F2 (VarFZ,

Figura 14A, trazo verde), la modalidad (VarMOD, Figura 14A, trazo gris), el periodo de

decision (VarDEC, Figura 14A, trazo negro) y la decision en funcién de la modalidad de F1

(acustica VarDEC_A, Figura 15C, trazo rojo; tactil Var

Figura 14. Varianza poblacional de la
CPD durante la tarea de discriminacion
bimodal de frecuencias. (A) Varianza
poblacional instantanea de codificacion

(Varw trazo azul oscuro), varianza

D!
de F1 (VarFl, trazo azul claro),

varianza de F2 (VarFZ, trazo verde),
varianza de modalidad (VarMOD, trazo

gris) y varianza de decision (VarDEC,

trazo negro), durante la tarea de
discriminacién bimodal. (B) Varianza
poblacional instantanea temporal (

VarTEMP, trazo verde oscuro). Las

areas sombreadas en color gris
representan la llegada del estimulo uno
(f1) y dos (f2).

100

Varianza (sp/s)?
(2]
o

B)

700

Varianza (sp/s)?

Figura 15C, trazo azul).

Var F2
Var F1
Var Dec
Var Mod
Var Cod

—— Var Temp

2 3 4 5
tiempo (s)

80 Capitulo IV Andlisis de las dinamicas de codificacion emergentes

durante la memoria de trabajo en la Corteza Premotora Dorsal



Es importante resaltar que antes de la llegada de f1 (periodo basal), no hay
parametros de la tarea que deban ser codificados, por lo que todas las fluctuaciones de
actividad en este periodo pueden interpretarse como un estimado de las varianzas
basales asociadas a fluctuaciones residuales o ruido. Cuando algun tipo de varianza es
mayor que el valor de varianza basal, podemos sugerir que las fluctuaciones estan
asociadas con la codificacion del parametro de la tarea. En este caso, podemos notar que

la VarCOD poblacional aumenta durante la llegada de f1 y se mantiene estable durante el

periodo de memoria de trabajo (0.5 s a 3.5 s de la tarea), y que este patrén es similar para

la VarFl. Estos resultados son consistentes con las respuestas de la CPD reportadas

durante una tarea de discriminacién de patrones temporales vibrotactiles (Rossi-Pool et
al., 2016; Rossi-Pool et al., 2019). De manera importante, podemos notar que la varianza
poblacional asociada a la modalidad de f1 no es significativamente distinta a la varianza
basal, mas que en el periodo de la llegada de 1, lo que nos indica que la poblacién de la
CPD no codifica la modalidad del estimulo durante el periodo de memoria de trabajo. Mas

aun, podemos observar que la varianza de f1 acustica (VarF1 " Figura 15A, trazo rojo) y

de 1 tactil (VarFl_T, Figura 15A, trazo azul) tienen el mismo patrén a lo largo de la tarea,

asi como la varianza de decision en funcién de ambas modalidades (acustica VarDEC_A,

Figura 15C, trazo rojo; tactil Var Figura 15C, trazo azul). Estos resultados apoyan

DEC-T’
notablemente la nocion de que la CPD codifica al estimulo f1 durante su presentacion,
durante el periodo de retencion en memoria y durante el periodo de decision (aunque este

no concierne a los objetivos de este trabajo), independientemente de su modalidad.

Por otro lado, nos preguntamos qué tanto la varianza de la poblacién puede

asociarse con las dinamicas temporales durante la TDBF. Para cuantificar esto,
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calculamos la varianza poblacional instantanea temporal con respecto a su respuesta

media (VarTEMP, Figura 14B). En cada ventana temporal, la var, .. cuantifica la suma

cuadrada cuadratica de la diferencia de la tasa de disparo media para cada ventana de

tiempo (;i(t)) y la tasa de disparo basal ( ;basal, de -1 a 0 s de la tarea) de todas las

neuronas de la poblacion. Cuando la actividad poblacional media se aleja de su valor
basal de actividad, la varianza temporal incrementa. Notablemente, la varianza temporal
poblacional fue mucho mas alta que la varianza de codificacién en cualquier punto de la
tarea (ver Figura 14 trazo azul oscuro en panel A, vs. trazo verde en panel B). Entonces la
mayoria de la varianza de la tasa de disparo de la poblacién a lo largo de la tarea
corresponde a la variabilidad a través de los eventos secuenciales de la tarea en lugar de
entre las distintas clases/combinaciones de la tarea. En otras palabras, la poblacion de
CPD tiene mayor varianza relacionada con la codificacion de la secuencia temporal de la
tarea, en comparacion con la codificacion de los parametros de la misma. Este
descubrimiento es consistente con lo encontrado en CPD durante una tarea de

discriminacion de patrones vibrotactiles (Rossi-Pool et al., 2019).

Para estudiar aun mas la existencia (o no) de un cdédigo dependiente de la
modalidad de f1 en CPD, estudiamos la varianza de neuronas individuales calculada en

funcién de la modalidad de f1. Para cada unidad, comparamos la varianza asociada con el

parametro de f1 acustico (SNVarim_A) con la varianza de f1 tactil (SNVariFl_T) durante

toda la tarea (desde -1 a 5 s). La SNVariFl_A mide la varianza de la tasa de disparo de las

neuronas cuando la modalidad de f1 es acustica, y SNVariFl_T cuando es tactil. Por otro

lado, comparamos la varianza asociada a la decision del mono cuando f1 fue acustico con
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la varianza cuando fue tactil durante toda la tarea; la SNVW;EC—A mide la varianza de la

tasa de disparo asociada a la decisién cuando f1 fue acustico, y lal SNVW;EC_T cuando f1

fue tactil. En estas métricas de neurona individual (Figura 15 B y D), promediamos la

varianza de cada unidad a lo largo del tiempo.

Cada punto de la Figura 15 B y D representa la respuesta de una neurona de la
poblacion (n = 389), y la posicion en el grafico esta definido por la varianza de neurona

individual asociada a la modalidad acustica (SNVariFl_A, SNVarDEC_A; eje x) y la varianza

i

. . T i
asociada a la modalidad tactil (SNVar ., SNVar .

; €je y). En concordancia con los

resultados observados en la Figura 15 A y C, las neuronas individuales mostraron una
relacion lineal altamente estrecha (linea gris punteada en ambas figuras) entre la varianza
asociada a la modalidad acustica o tactil correspondiente al parametro f1 o a la decision.
Esto nos indica que la codificacion de los parametros de f1 y de decision a través de las
fluctuaciones de la tasa de disparo de las neuronas individuales es congruente entre
ambas modalidades (acustica o tactil), sin una aparente especificidad de codificacion por

una u otra modalidad dentro de la poblacién.
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Figura 15. Varianza instantanea poblacional y de neurona individual relativa a la modalidad del

estimulo. (A) Varianza poblacional instantanea del estimulo F1 de modalidad Acustica (VarFl_A,

trazo rojo) y de F1 modalidad Tactil (VarFl_T, trazo azul), durante la tarea. (B) Varianza de neurona

individual de f1-A (eje x) graficada en relacién de la varianza de neurona individual de f1-T (eje y).

Cada punto corresponde a una neurona (n = 389). La linea diagonal representa el modelo lineal de

los datos (R2 = 0.95). Existe una dependencia lineal significativa entre SNVariFl_A y SNVQT;1—T'

(C) Varianza poblacional instantanea de decision cuando la modalidad de f1 fue acustica (VarDEC_A,

trazo rojo) y de decisiéon cuando 1 fue tactil (VarDEC_T, trazo azul), durante la tarea. (D) Varianza de

neurona individual de Dec-A (eje x) graficada en relaciéon de la varianza de neurona individual de

Dec-T (eje y). Cada punto corresponde a una neurona y la linea diagonal representa el modelo
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lineal de los datos (R2 = 0.96). Existe una dependencia lineal significativa entre SNVar;EC_A y

SNVar;EC_T, aunque la varianza de neurona individual Dec-T es mayor que la de Dec-A.

4.4. Reduccién de la dimensionalidad de las respuestas

poblacionales

Desde la perspectiva de espacios de estado', en cada ventana temporal de la
tarea, consideramos que cada estado de la red de la CPD esta representado por un punto
en el espacio n-dimensional de respuestas neuronales, donde cada dimension
corresponde a la tasa de disparo de una neurona. Para reducir el sesgo al describir la
actividad poblacional, tomamos en cuenta 363 neuronas' de la poblacion de la CPD para
describir el estado de la red. De esta manera, la actividad poblacional en cierta ventana de
tiempo es un punto dentro de un espacio de 363 dimensiones, una por cada tasa de
disparo de una neurona. Dado que la actividad de cada neurona evoluciona en el tiempo,
el punto poblacional se mueve a través de un gran espacio, formando una trayectoria que
representa las respuestas poblacionales. Debemos mencionar que, tomando en cuenta
las cinco frecuencias de f1 mas comunes presentadas en los ensayos de la TDBF (6, 14,
20, 26 y 34 Hz), existe una trayectoria diferente para cada una. Investigaciones recientes
(Gao et al., 2017; Mante et al., 2013; Murray et al.,, 2017; Rossi-Pool et al., 2017,

Trautmann et al., 2019) han demostrado que este amplio grupo de trayectorias neuronales

0 Un espacio de estado es el conjunto de todas las configuraciones posibles de un sistema, en este caso, de
la actividad de la corteza. Es una abstraccion util para razonar sobre el comportamiento de un sistema dado y
recientemente se ha aplicado al analisis de datos electrofisiologicos, por ejemplo, para inferir las trayectorias
de actividad poblacional de regiones corticales registradas.

" Tomamos en cuenta 363 neuronas responsivas de la poblacién porque son las que tienen datos registrados
para las cinco frecuencias de f1 que tomamos en cuenta para el PCA.
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pueden ser estudiadas con gran precision dentro de subespacios de baja
dimensionalidad, lo que hace al estudio de las dinamicas poblacionales mas comprensible
e interpretable. Con base en esto, estudiamos las proyecciones de la actividad poblacional
sobre los componentes encontrados via PCA para destacar diferentes aspectos de las

sefales poblacionales de la CPD.

Para identificar un subespacio de baja dimensionalidad significativo, aplicamos
PCA a la matriz de covarianza calculada de toda la tarea (-1 a 5 s, Ecuacién 14). En la
Figura 16, mostramos la actividad poblacional proyectada sobre el componente principal
(CP) con mayor varianza total explicada (VTE, Ecuacion 15) obtenido durante todo el
periodo de la TDBF. Principalmente, mostramos dos proyecciones ordenadas en cinco
trazos. Las dos proyecciones corresponden a la actividad poblacional durante los ensayos
donde f1 fue acustico (Figura 16A) o tactil (Figura 16B), y dentro de estas, los cinco trazos
pertenecen a una frecuencia de f1. Estas proyecciones nos muestran que el CP que
surgié de la reduccion de dimensién de toda la tarea, es inherentemente bimodal, ya que
las proyecciones de ambos paneles (A y B) son practicamente idénticas. Ademas, sugiere
fuertemente la existencia de un subespacio mnemoénico bimodal, es decir, una dinamica
de codificacion poblacional que se encarga de mantener la informacion del estimulo 1,
independientemente de su modalidad sensorial, de manera persistente durante el periodo
de memoria de trabajo de la tarea (0.5 a 3.5 s). Finalmente, podemos observar que dicha
dinamica persistente es selectiva a la magnitud de la frecuencia del estimulo que se
mantiene en memoria, ya que existe una clara separacion entre la tasa relativa de la

proyeccion correspondiente a f1 = 6, 14, 20, 26 y 34 Hz.
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Consideramos pertinente destacar que este resultado es sumamente relevante
para el proyecto, mostrando contundentemente que la CPD es un area involucrada en el
mantenimiento de la memoria de trabajo durante tareas cognitivas en las que se debe
manejar informacion multisensorial (en este caso, acustica y tactil). Ademas, demuestra
que esta corteza computa y mantiene, de manera poblacional, la informacién de los
estimulos en un subespacio mnemadnico practicamente idéntico para ambas modalidades
sensoriales. Este resultado re-confirma estudios anteriores en los que se ha reportado la
existencia de subespacios mnemonicos en la CPD que surgen durante tareas de
discriminacién de estimulos vibrotactiles (Rossi-Pool et al., 2017); sin embargo, es
importante mencionar que ademas extiende estos descubrimientos, al demostrar el
surgimiento de estos subespacios durante tareas cognitivas mas demandantes que

requieren de una integracion multisensorial, como lo es la TDBF.
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Figura 16. La principal dinamica poblacional de CPD durante TDBF, revela una codificacion
bimodal persistente del estimulo durante la memoria de trabajo. (A y B) Actividad poblacional,
cuando la modalidad de f1 fue acustica o tactil, respectivamente, proyectada sobre el primer CP.
Aqui, se muestra la proyeccidon poblacional sobre el CP con mayor VTE, el cual fue de 77.28%.

Como se describe en el disefio experimental, el PCA fue aplicado a las matrices de covarianza
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obtenidas de toda la duracién de la TDBF (de -1 a 5s). La actividad poblacional (n=363), ordenada
por la frecuencia del estimulo f1 (6, 14, 20, 26 y 34 Hz), fue proyectada sobre cada CP derivado del
PCA. Los componentes fueron ordenados de acuerdo a su VTE (ver apartado 2.4.4.3 del disefio

experimental).

De forma complementaria con el resultado anterior, en la Figura 17 mostramos las
proyecciones de la actividad poblacional sobre los dos siguientes CPs con mayor VTE.
Ambas CPs parecen no estar asociadas al mantenimiento de la memoria de trabajo, sino
a una mezcla entre sefales temporales comunes e informacion de f1. El segundo CP, con
una VTE de 12.2%, muestra una actividad temporal de ramping durante el periodo de
retraso de la tarea. El ramping es un patron de actividad neuronal comun observada a lo
largo de la corteza que refleja la dinamica temporal de una regiéon durante tareas
conductuales. Finalmente, el tercer CP, con una VTE de 6.5%, puede estar representando
la transicion de la codificacion de f1 a la decision, aunque para concluir esto, se requiere
estudiar el subespacio de decision de la tarea, lo cual no abordaremos en este proyecto.
En general, estos dos CPs (segundo y tercero), nos muestran una dinamica poblacional
dominada por la mezcla de fuertes dependencias temporales y de informacion de f1, que
se observa a nivel de neuronas individuales, tal como hemos visto en secciones anteriores

y en la literatura (Machens et al., 2010).
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Figura 17. Dinamicas poblacionales emergentes empleando el 2° y 3% CP, durante la TDBF. (A'y
B) Actividad poblacional, cuando la modalidad de f1 fue acustica (A) o tactil (B), proyectada sobre
el segundo CP. La VTE de este componente es de 12.2%. (C y D) Actividad poblacional, cuando la
modalidad de f1 fue acustica (C) o tactil (D), proyectada sobre el tercer CP. La VTE de este
componente es de 6.5%. (E) Suma acumulativa del porcentaje de varianza explicada de los
primeros veinte CPs derivados de la sefal poblacional. Como se describe en el disefio
experimental, el PCA fue aplicado a las matrices de covarianza obtenidas de toda la duracion de la
TDBF (de -1 a 5s). La actividad poblacional (n=363), ordenada por la frecuencia del estimulo f1, fue
proyectada sobre cada CP derivado del PCA. Los componentes fueron ordenados de acuerdo a su

VTE. (ver apartado 2.4.4.3 del disefio experimental).
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4.5. Discusién y conclusién

El objetivo principal de este trabajo surgié de la voluntad de arrojar luz sobre dos
interrogantes principales respecto al procesamiento de la informacion en la CPD, durante
el periodo de memoria de trabajo de una tarea cognitivamente demandante como TDBF:
¢,CPD procesa la informacion de estimulos de mas de una modalidad sensorial durante
esta tarea cognitiva de memoria de trabajo? y, de ser asi, ¢cémo son las dinamicas
neuronales emergentes de CPD durante la memoria de trabajo en TDBF? Para responder
estas preguntas, analizamos los patrones de sintonizacién de las neuronas individuales de
la CPD durante el periodo de memoria de trabajo de la TDBF. También, analizamos la
varianza poblacional de CPD relacionada a la codificacion de la tarea, la codificacion de
f1, de la modalidad, de la decision e inclusive del tiempo. Finalmente, por medio de PCA
analizamos los subespacios de codificacidn emergentes de la actividad poblacional de la
CPD durante la TDBF. Estos analisis nos llevaron a tres resultados sobresalientes. El
primero fue que existe una gran heterogeneidad de respuestas en las neuronas de la CPD
durante la memoria de trabajo. Sin embargo, la mayoria de ellas tuvieron algo en comun:
mostraron un patron de tasa de disparo cualitativamente equivalente en ambas
modalidades sensoriales. Este tipo de codificacion es bimodal, ya que es insensible a la
modalidad del estimulo. En segundo lugar, la poblacion de CPD codifica parametros
relevantes de la tarea de manera sostenida durante la memoria, como a f1, a pesar de la
alta variabilidad de las respuestas de las neuronas individuales, y que dicha codificacion
es similar en ambas modalidades, acustico o tactil. Nuestro tercer y mas importante
resultado, fue la existencia de un subespacio de codificacion mnemaonico bimodal

emergente de la actividad poblacional de la CPD. En conjunto, nuestros resultados
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sugieren que la CPD es una regién capaz de codificar la frecuencia de los estimulos de
manera bimodal (o supramodal), y que esta representacion de la informacion es

persistente durante la memoria de trabajo.

Estudios anteriores han encontrado que la CPD participa en el mantenimiento de
la memoria de trabajo en tareas cognitivas de una sola modalidad sensorial (Abe &
Hanakawa, 2009; Leavitt et al., 2017; Ohbayashi et al., 2003; Rossi-Pool et al., 2016;
Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2019). Este proyecto difiere del resto, dado que
es el primero que ahonda sobre la dinamica de codificacion a nivel SUA y poblacional de
la CPD, durante la memoria de trabajo en una tarea que requiere del procesamiento y la
comparacion de estimulos de dos modalidades sensoriales distintas (acustica y tactil).
Nuestros analisis revelan que la vasta mayoria de las neuronas registradas en la CPD
(98.2%) tienen la capacidad de codificar bimodalmente la informaciéon que se origina en
dos cortezas sensoriales distintas (la auditiva (A1) y somatosensorial (S1)) durante la
memoria. Este resultado nos resulta sumamente intrigante dado que la CPD no posee
conexiones directas con las cortezas A1y S1. Esto nos lleva a plantearnos un esquema
de procesamiento jerarquico en el que la informaciéon de las cortezas sensoriales
primarias debe ser transmitida a través de areas de asociacion que luego se conectan con
CPD vy otros circuitos frontales, lo cual se encuentra en concordancia con otros estudios
(de Lafuente & Romo, 2006; Hernandez et al., 2010). La participacién de estas areas
intermedias daria una explicacion a dos cuestionamientos que surgen de lo hallado en las
neuronas de CPD: 1) ;cémo se genera la actividad persistente en la CPD durante el
periodo de memoria de trabajo?, y 2) ¢en qué punto la representacion de la frecuencia del

estimulo se vuelve bimodal?
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Con respecto al mecanismo de generacion de actividad persistente mnemonica en
CPD, en los antecedentes hablamos de que una amplia red de areas corticales y
subcorticales pueden contribuir a la memoria de trabajo, pues muestran actividad
persistente selectiva a los estimulos durante el periodo de retraso en diversas tareas
cognitivas (Leavitt et al., 2017). Dentro de estas areas, se ha propuesto que la PFC tiene
un rol en el control top-down para el mantenimiento del foco atencional en las
representaciones mnemonicas relevantes para dirigir la conducta (Curtis & Sprague, 2021;
Leavitt et al., 2017; Mejias & Wang, 2022). La CPD tiene conexiones reciprocas con la
dLPFC, por lo que se propone que esto favorece el acoplamiento funcional de ambas
areas, permitiendo que la dLPFC facilite y supervise el mantenimiento de la actividad
persistente, que subyace a la representacion en memoria de un estimulo relevante para la
conducta en la CPD (Abe & Hanakawa, 2009; Abe et al., 2007). Ademas de esta
facilitacion anatomica, la CPD posee ciertas caracteristicas morfofisioldgicas y biofisicas
que la hacen adepta para generar actividad persistente; dichas caracteristicas también se
encuentran en circuitos vecinos frontales, pero no en areas de baja jerarquia
anatémica-funcional, como A1 o S1 (Curtis & Sprague, 2021; Goldman-Rakic, 1995;
Markov et al., 2013; Markov et al., 2014; Mejias & Wang, 2022; Wang, 2020). Dentro de
estas caracteristicas, tres son muy relevantes: 1) CPD estd compuesta por neuronas
piramidales sintonizadas de manera similar, que poseen una gran densidad de espinas
dendriticas', permitiendo la existencia de fuertes conexiones sinapticas excitatorias
recurrentes; 2) tiene un balance con interneuronas inhibitorias sincronizadas, cuya

inhibicién lateral permite sintonizar con precision a las neuronas piramidales y controla el

12 |_as espinas dendriticas son protrusiones pequeiias en las dendritas basales (cerca del soma) de neuronas
piramidales donde estan localizadas sinapsis excitatorias individuales. Por lo tanto, el nimero de espinas en
una region es una aproximacion de la fuerza de la excitacion sinaptica por neurona piramidal.
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paso de inputs al circuito; y 3) presenta una densidad importante de receptores NMDA'3,
cuya cinética lenta es necesaria para la generacidbn de corrientes excitatorias
reverberantes, base de la actividad persistente. Esta evidencia podria explicar porque la
CPD es una regién donde se representan los estimulos de manera sostenida en memoria.
Sin embargo, no responde en qué punto y momento la representacién de estos estimulos
toma un caracter bimodal. Hasta la fecha, no sabemos en qué momento las sefales
tactiles y acusticas, convergen en las mismas neuronas de CPD. La hipétesis que
proponemos es que la corteza premotora ventral, que procesa informaciéon de estimulos
acusticos y tactiles de manera independiente (Lemus et al., 2009b; Romo et al., 2004), u
otras areas relacionadas con las cortezas sensoriales primarias, exhiban actividad
persistente especifica de cada modalidad durante el periodo de retraso, y que los outputs
de estos circuitos converjan en la CPD. Aqui es donde se abstraeria la informacion
relevante para la tarea, y ocurriria el procesamiento de esta informacion para que tome un
caracter bimodal. Con estas observaciones nosotros sugerimos que la CPD es un area
que intrinsecamente es apta para generar actividad persistente, el principal correlato de la
memoria de trabajo, pero que necesita de otras areas que faciliten el inicio vy
mantenimiento de dicha actividad, como la dLPFC, y que le transmitan la informacion
preprocesada de las cortezas sensoriales primarias para que pueda abstraer las
caracteristicas relevantes de esta, y asi el procesamiento se vuelva independiente de

cualquier propiedad asociada a la modalidad.

Al analizar los datos de neuronas individuales, también nos preguntamos cémo es
que la poblacion de CPD puede codificar de manera estable a los estimulos si los

patrones de actividad de las neuronas individuales muestran una alta heterogeneidad y

¥ Los receptores NMDA (de N-metil-D-aspartato) son receptores celulares ionotrépicos de glutamato,
presentes en las sinapsis neuronales. Participa en la regulacion del potencial excitatorio postsinaptico.
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selectividad mixta'. En principio, pudiera parecer que la gran heterogeneidad de patrones
de actividad en la CPD afectarian la capacidad de representar establemente la
informacién, sin embargo, parece ser todo lo contrario. En la poblacién de CPD
observamos una proporcion casi equilibrada de neuronas con codificacion monotoénica
negativa y positiva durante la memoria. Esta codificacidon opuesta se ha encontrado que
maximiza el almacenamiento del estimulo en la memoria y permite la sustraccion de ruido
comun, incrementando la eficiencia de codificacion (Romo et al., 2003). Asimismo, varios
estudios proponen que la selectividad mixta mostrada por las neuronas de CPD
incrementa vastamente la capacidad de codificacién poblacional (Rigotti et al., 2013), ya
que las neuronas que muestran este patron de actividad pueden codificar informacion
sobre todos los aspectos relevantes de la tarea, y cada aspecto se puede decodificar a
partir de la poblacion incluso cuando se elimina la selectividad de la neurona a ese
aspecto (Leavitt et al., 2017; Rigotti et al., 2013). De esta forma, la heterogeneidad de
respuestas y la selectividad mixta parece que ofrecen una ventaja computacional por
encima de respuestas especializadas, dado que podrian estar ampliando el repertorio de
funciones de input-output de la poblacion de CPD. Aun asi, se requieren de estudios
subsecuentes que ahonden en las implicaciones funcionales y computacionales de la
diversidad de patrones de respuesta exhibidas por las neuronas de CPD durante la

memoria de trabajo.

En este punto, habiendo concluido que las neuronas de CPD son capaces de
retener en memoria la frecuencia de los estimulos de manera bimodal, nos preguntamos

cual es la dinamica poblacional unificada emergente de estas sefales individuales en

* Con esto nos referimos a que cada neurona de la CPD mostré un patron distinto de codificacion y que cada
una variaba su tasa de disparo en respuesta a los cambios de los estimulos o de la tarea. Asimismo, las
neuronas fueron responsivas a mas de un componente/periodo de la tarea, aunque en este proyecto nos
enfocamos Unicamente en el periodo de memoria de trabajo.
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CPD. La primera aproximacion poblacional que exploramos, fue la medicion de la
variabilidad de la respuesta poblacional asociada a los distintos parametros de la TDBF.
Interesantemente, encontramos que la varianza de codificacion de f1, se mantuvo estable
durante la memoria de trabajo, lo que significa que la poblacidon esta codificando al
estimulo f1 persistentemente durante este periodo. Este resultado es consistente con lo
encontrado en otros estudios de la CPD, en tareas de discriminacion de estimulos tactiles
(Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2019). Sin embargo,
extiende lo encontrado en dichos estudios dado que ademas demuestra que esta
codificacién persistente es idéntica cuando la modalidad de f1 es tactil o acustica. Aun
mas, nuestro analisis reveld que la varianza asociada a la modalidad sensorial no es
distinta a la varianza basal durante el periodo de memoria, sugiriendo que la poblacién de

CPD no lleva en su tasa de disparo informacién sobre la modalidad del estimulo.

Finalmente, para extender nuestros analisis a nivel poblacional, empleamos PCA
para entender las sefales poblacionales que estan aparentemente encubiertas por la gran
diversidad de respuestas individuales de las neuronas de CPD durante la TDBF. Este
método de analisis poblacional ha sido usado en estudios contemporaneos que buscan
encontrar espacios de codificacion interpretables (Chaisangmongkon et al., 2017; Murray
et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2017; Rossi-Pool et al., 2019). Encontramos que la
componente principal mas explicativa que emergié inherentemente de la actividad
poblacional de CPD, describe un subespacio mneménico bimodal. Este resultado es el
mas importante de este proyecto de investigacion, pues revela que la dinamica de
codificacién poblacional que emerge de CPD es connaturalmente bimodal y mneménica.

Asimismo, encontramos que los dos siguientes CPs mas explicativos muestran una
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dinamica poblacional relacionada fuertemente con una mezcla de las sefiales temporales

de la tarea e informacién de f1.

Estudios contemporaneos ya han reportado la existencia de un subespacio
mnemonico de codificacion en la CPD durante una tarea de discriminacion de patrones
vibrotactiles (Rossi-Pool et al., 2017) y también ha sido reportada en la PFC durante una
tarea de respuesta oculomotora retardada y de discriminacion vibrotactil (Murray et al.,
2017). En conjunto, estos resultados demuestran que incluso cuando los patrones de
actividad de neuronas individuales son heterogéneos y cambiantes en el tiempo, la
actividad poblacional puede existir en un subespacio estable y contener una
representacion fiel de la informacién. Se propone que este subespacio estable es
importante porque permite que areas rio abajo en la jerarquia puedan aplicar una lectura
lineal fija (0 readout en inglés) para decodificar y recuperar precisamente la informacion
de la memoria de trabajo durante el periodo de retraso (Curtis & Sprague, 2021; Murray et
al., 2017; Rossi-Pool et al., 2017). Esta propuesta debe ser estudiada en futuros trabajos,
pues no es claro el mecanismo por el cual la respuesta de CPD es demixada en la lectura

realizada por otras areas cerebrales (Machens et al., 2010).

En conclusién, en este capitulo presentamos resultados que demuestran que las
neuronas de la CPD mantienen una representacion persistente de la frecuencia del
estimulo f1 durante la memoria de trabajo, a través de diversos patrones de actividad,
independientemente de la modalidad original por la cual se percibi6 el estimulo. Asimismo,
reportamos que, a pesar de las diversas dinamicas observadas en las neuronas
individuales, a nivel poblacional existe una codificacion sostenida del estimulo 1

independiente de la modalidad durante el periodo de memoria, y que esta dinamica
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poblacional parece evolucionar, principalmente, en un subespacio mnemodnico estable
bimodal. Es importante destacar que todas estas respuestas, tanto SUA como
poblacionales, fueron encontradas en CPD, un area que ha sido histéricamente asociada
con los comandos motores (Hoshi & Tanji, 2004; Wise et al., 1986). Sin embargo, aqui
identificamos senales neuronales relacionadas con una funcién cognitiva: la memoria de
trabajo supramodal. En conjunto, nuestros resultados nos permiten cuestionar el estatus
premotor que fue primeramente asignado a esta corteza y ampliar su rol en procesos
cognitivos complejos, como la formacién de una memoria de trabajo en una tarea TDBF.
Considerando la evidencia aqui presentada, esta area, y tal vez toda la red premotora,
posea una especializacion funcional de alto nivel sin estar limitada a sélo generar

acciones motoras, como se ha sugerido en investigaciones del siglo pasado.
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Capitulo V. Conclusiéon y futuras

direcciones

Science, for me, gives a partial explanation

for life. In so far as it goes, it is based on
fact, experience and experiment.

— Rosalind Franklin

El objetivo principal del presente trabajo de investigacion fue determinar la
existencia de la codificacion de mas de una modalidad sensorial (bimodal) por una
poblacion neuronal de la CPD durante la memoria de trabajo. Para cumplir este objetivo,
analizamos la actividad neuronal registrada en la CPD mientras monos realizaban una
tarea de discriminacion de frecuencias de estimulos tactiles y acusticos, en la que tenian
que comparar la frecuencia de un primer estimulo (f1) contra la de un segundo estimulo
(f2) presentado después de un periodo de memoria de trabajo. Durante esta tarea, el
mono podia tener que comparar estimulos de la misma modalidad, o de modalidad
cruzada (es decir, tactil vs. acustico o viceversa). Encontramos que las neuronas de la
CPD estuvieron activas de manera persistente durante el periodo de memoria de trabajo
cuando 1 fue tactil y acustico. Notablemente, las neuronas mostraron patrones idénticos
de actividad ante los dos tipos de estimulos durante la memoria de trabajo, es decir,

mostraron una codificaciéon bimodal. Asimismo, observamos que en conjunto, los patrones
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variables de actividad de las neuronas individuales produjeron una dinamica de
codificacién poblacional estable para el mantenimiento del estimulo f1 durante la memoria
de trabajo, independientemente de la modalidad de dicho estimulo. Ademas, el analisis de
reduccién de dimensionalidad de la actividad poblacional de CPD revelé que la dinamica
de codificaciéon evoluciona dentro de un subespacio encargado de representar a 1
persistentemente durante la memoria de trabajo, y que este subespacio es idéntico para
ambas modalidades sensoriales. En conjunto, los resultados de SUA y de codificacion
poblacional, revelan que la CPD es una regidon que puede almacenar en memoria de
trabajo la frecuencia de estimulos de mas de una modalidad sensorial de manera
indistinta, durante una tarea cognitiva que requiere de una abstraccién supramodal para

Su ejecucion.

Estos resultados, ademas, cuestionan el papel puramente motor que se le ha
asignado a la CPD (Hoshi & Tanji, 2004; Wise et al., 1986), pues parece que esta region
esta involucrada en el procesamiento especializado de informacion cognitiva, ademas de
motriz. Esta perspectiva esta apoyada por otros estudios en los que se ha reportado que
la CPD puede mantener en memoria de trabajo la representacion de estimulos tactiles
(Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017), localizaciones espaciales (Ohbayashi et
al., 2003) y la identidad de objetos (Bastos et al., 2018). Sin embargo, los hallazgos aqui
planteados extienden los conocimientos acerca de la participaciéon de la CPD en la
memoria de trabajo, pues es la primera vez que se reporta que las neuronas de esta
region pueden codificar la informacion de los estimulos de manera bimodal. Esta
observacion también habia sido reportada en el area motora pre-suplementaria o pre-SMA
(Vergara et al., 2016), lo que nos permite sugerir que todo el circuito premotor podria tener

un lugar mas alto en la jerarquia de procesamiento de la informacién, del que se le ha
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asignado. Esta perspectiva es compatible con la propuesta reciente de que las cortezas
premotoras, como la CPD y pre-SMA, son regiones con un papel de asociacion, ya que en

ellas converge informacion motora y cognitiva (Marvel et al., 2019; Rottschy et al., 2012).

Como suele ser el caso de los estudios con resultados experimentales intrigantes,
este proyecto abre tantas preguntas como da respuestas. Aqui abordaremos cinco
cuestionamientos interesantes para investigar a futuro. La primera linea de interrogantes
tiene que ver con qué otras areas corticales exhiben actividad de memoria de trabajo con
un coédigo comun para los estimulos de distintas modalidades y en qué region surge
primero esta abstraccidn supramodal. La corteza prefrontal dorsolateral o dLPFC, que
muestra patrones de actividad persistente durante la memoria de trabajo y que tiene
conexiones hacia CPD, podria ser un area en la que aparece la codificaciéon bimodal, sin
embargo, es poco probable que sea el primer nodo en el circuito donde emerge dicha
codificacién supramodal. Otra region que podria apoyar el surgimiento de la codificacion
bimodal en CPD, es la corteza premotora ventral, pues esta area parece codificar
estimulos acusticos y tactiles de manera separada (Lemus et al., 2009b; Romo et al.,
2004), por lo que podria ser que el output de procesamiento de esta region se transmita a
CPD para la posterior abstraccidon supramodal. Sin embargo, se requeriran
investigaciones a futuro en las que se registre la actividad de varias areas corticales
simultaneamente, incluyendo la CPD, para responder estos cuestionamientos y establecer
un circuito comprensible del procesamiento entre areas durante la memoria de trabajo de

modalidad cruzada.

El segundo cuestionamiento que surge de este trabajo es sobre qué sucede en la
CPD durante el periodo de decision de la TDBF. ; Cémo responden las neuronas de CPD

a la llegada del segundo estimulo cuando este es de una modalidad distinta a f1? ¢ Cual
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es el patron de codificacion de la CPD durante la decision de la TDBF? En este proyecto
se encontraron neuronas que tienen actividad durante el periodo de decision de la TDBF,
asi como sefiales de varianza poblacional asociada a la decision. Asimismo, se ha
encontrado que a nivel de neurona individual y poblacional en la CPD existen patrones de
actividad en el periodo de decisiéon que reflejan el resultado de la comparacién entre dos
estimulos vibrotactiles (Rossi-Pool et al., 2016; Rossi-Pool et al., 2017). Sera interesante
explorar a futuro la participacion de la CPD durante la comparacién supramodal de los
estimulos y la generacion de una decisioén, pues esto permitira establecer el rol funcional
de la CPD no solo en la memoria de trabajo bimodal, sino también en la toma de

decisiones.

Otra pregunta que se plantea a partir de este trabajo es ¢cémo es el algoritmo
computacional que lleva a cabo la CPD para procesar la informacion?, y mas
especificamente, cémo computa la CPD a la memoria de trabajo? Con esto se pretende
entender como es el mecanismo computacional por el cual las neuronas de CPD exhiben
los patrones de actividad observados biolégicamente. Para responder este
cuestionamiento, planteamos la comparacion de las propiedades de redes neuronales
artificiales, entrenadas para la resolucion de la TDBF, con el funcionamiento, estructura 'y
dinamica de la red neuronal biolégica de la CPD. Este abordaje relativamente nuevo en el
campo de la neurociencia cognitiva, denominado “ingenieria reversa de los procesos
cognitivos”, trata de hacer un simil entre el funcionamiento mecanistico de la inteligencia
artificial y de la inteligencia biologica (“real”’) durante la resolucion de diversas tareas
cognitivas (Cauwenberghs, 2013; Lake et al., 2017; Tenenbaum, 2022). Este abordaje ha
llevado al descubrimiento y la propuesta de como se computan diversos procesos

cognitivos en el cerebro. Por ejemplo, este abordaje ha permitido proponer que los
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modelos de inferencia bayesiana son la base mecanistica de la toma de decisiones, y que
el cimiento bioldgico de estos podrian ser los sistemas dopaminérgicos mesencefalicos
(Gershman & Uchida, 2019). También existen modelos de redes neuronales para el
estudio de dinamicas subyacentes a la memoria de trabajo localizada y distribuida (Mejias
& Wang, 2022), a la atencién (Cowley et al., 2020), al aprendizaje sensoriomotor (Sohn et
al., 2021), a la toma de decisiones en circuitos fronto-parietales (Chaisangmongkon et al.,

2017), entre otros.

Por otro lado, también queda abierta la pregunta de en qué otras tareas cognitivas
participa la CPD durante la memoria de trabajo, por ejemplo, ;qué sucede en CPD
durante la retencién en memoria y la comparacion de estimulos temporales, que son de
una indole mas abstracta? Nuestro interés a futuro es expandir el analisis de la actividad
neuronal de esta regién en tareas donde los estimulos a comparar son temporales. Con
esto pretendemos estudiar el rol de la CPD, asi como de otras regiones corticales, en el
procesamiento del tiempo y generar modelos cognitivos relevantes para el entendimiento
de las computaciones temporales, lo cual ha sido escasamente desarrollado por otros

laboratorios del mundo (Balasubramaniam et al., 2021; Laje & Buonomano, 2013).

Finalmente, un reto a futuro es entender como los circuitos cerebrales soportan de
manera conjunta a la memoria de trabajo, en todas sus facetas. Actualmente, la memoria
de trabajo no se plantea como un proceso cognitivo localizado en una sola area cortical,
sino que se considera un proceso complejo que requiere del acoplamiento de multiples
regiones cerebrales para su correcto funcionamiento (Mejias & Wang, 2022). Asi, el
objetivo de las investigaciones de las proximas décadas no debe ser solamente identificar
cémo contribuye una region localmente a la memoria de trabajo, sino, entender como es

que sistemas cerebrales a gran escala, con muchas regiones interactuando, subyacen a
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este proceso cognitivo y también al comportamiento. Proyectos futuros deberan
encaminarse al establecimiento de modelos cognitivos que tomen en cuenta las
interacciones y el flujo de informaciéon no solo de manera intra-areal, sino también

inter-areas.

Dar una respuesta basada en experimentos y datos comprobables a las preguntas
anteriormente planteadas, tendra una gran relevancia en el entendimiento del papel de la
CPD en el procesamiento y la representacion de informacion cognitiva, asi como del
funcionamiento de la memoria de trabajo. Estudiar este proceso cognitivo es de vital
importancia porque es la base de diversos procesos cognitivos de orden superior, como la
comprension del lenguaje, la toma de decisiones y el razonamiento. La comprensién de
los mecanismos que subyacen a la memoria de trabajo, asi como el establecimiento de
las regiones que soportan su existencia, permitird entender este proceso cognitivo que es

clave para el correcto desenvolvimiento de los humanos en el ambiente.
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Anexo A. Figuras Suplementarias

Espigas alineadas al minimo
global y sin ruido

Espigas “crudas”

Figura A.1. Ondas registradas en el electrodo 6 del registro electrofisiologico RR028221_001 de la
CPD del hemisferio derecho del mono Rhesus. En la izquierda podemos ver todas las espigas
crudas (formas de onda) registradas durante la sesién de registro, mientras que en la derecha
podemos apreciar las mismas espigas alineadas al pico minimo global y sin ruido. Estas ultimas
son las que se procesan mediante nuestros dos algoritmos de Spike Sorting para obtener registros

de neuronas individuales.
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Figura A.2. Proyecciones de espigas del electrodo 6 del registro RR028221_001 de la CPD
obtenidas mediante la aproximacion de Spike sorting PCA + K-medias. Las espigas estan
proyectadas sobre los pares de las ocho dimensiones mas multimodales segun la prueba de
normalidad Kolmogorov-Smirnov. Sobre la diagonal se encuentra la distribucién de espigas sobre
las ocho dimensiones de onda mas multimodales. Podemos ver que no existe una separacion clara

de las espigas en ningun par de dimensiones.
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Figura A.3. Proyecciones de espigas del electrodo 6 del registro RR028221 001 de la CPD
obtenidas mediante la aproximacion de Spike sorting UMAP + HDBSCAN. Las espigas estan
proyectadas sobre los pares de las cuatro dimensiones mas informativas. Sobre la diagonal se
encuentra la distribucion de espigas sobre las cuatro dimensiones de onda mas informativas.

Podemos ver que las primeras tres dimensiones capturan una separacién clara de las espigas.
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Figura A.4. Mapas de calor de las espigas clasificadas. (A) De izquierda a derecha, se muestran

las formas de onda de las dos neuronas encontradas y las espigas clasificadas como ruido,

mediante el método PCA + K-medias. (B) Se muestran las espigas de las tres neuronas separadas
mediante el método UMAP + HDBSCAN.

107 Anexo A. Figuras Suplementarias



A) f1 L B) f1 H

H-H ~< ku HHH \_'_H_k‘u—
f1 :f2 (Hz) A f1:f2 (Hz) T
N e i R j e

34 26
26 34

26 20

24 20
22 20

20 26
20 24
20 22

14 6 14
6 14 6
c)y » D)
= T
z z
o °
g g
3 35 3
[} o
o o
2 3
~ -
0
E) F) 1o
p<0.05 p<0.05
E E
© o
§ o § os
o °
& 5
o a
02 0.2
-1 0 1 2 3 4 5 -1 0 1 2 3 4 5
tiempo (s) tiempo (s)

Figura A.5. Neurona ejemplo de la CPD que muestra codificacion bimodal monotonica positiva del
estimulo durante el periodo de memoria de trabajo (o “delay’). (A y B) Grafico raster donde cada
renglén representa un ensayo y cada linea representa un potencial de accion de la neurona. Se
graficaron los ensayos por par de frecuencias de los estimulos (f1 [Hz] : f2 [Hz]) y se ordenaron de
manera descendente en funcién de la frecuencia y la modalidad de 1, donde el rojo representa la
modalidad acustica del estimulo y el azul la modalidad tactil. (C y D) Tasa de disparo promedio en
funcion de la frecuencia de f1, donde cada trazo de distinto color representa una frecuencia de f1.
(E y F) Valores de pendiente derivados del ajuste lineal entre la tasa de disparo y la frecuencia de
f1; los circulos coloreados indican que la pendiente fue significativamente distinta a cero (p<0.05).
(A-F) Las areas sombreadas corresponden al momento en que se presenta el primer (rojo-acustico;

azul-tactil) y segundo estimulo (gris tactil/acustico). Esta neurona sintoniza su tasa de disparo de
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Figura A.6. Neurona ejemplo de la CPD que muestra codificacion bimodal monoténica negativa del
estimulo durante el periodo de memoria de trabajo. Misma terminologia que en la Figura A.5. Esta
neurona sintoniza su tasa de disparo de manera negativa con respecto a la frecuencia de f1

durante todo el periodo de memoria de trabajo, independientemente de la modalidad de f1, es
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la sintonizacién de la neurona a f1 es monoténica lineal negativa bimodal.

B) A T
H-+H 2 ku ku
112 (Hz) A HH—— 1
26 . . 34
34 26
20 26
20 24
20 22
26 20
24 20
22 20
20 20
18 20
16 20
14 20
20 18
20 16
20 14
6 14
14 - 6
14
1 (Hz) D) 1 (Ha)
A — 6 Hz — 6 Hz
— 14 Hz
— 16Hz _
— 18 Hz N
20 Hz %
22 Hz =
8 24Hz g
—26Hz 5
— 34 Hz 3
©
2
R
0 5
F
01 ) 0.05
p<0.05 p<0.05
E
=
-0.1 5 0.10
S
&
03 -0.25
-1 0 1 2 3 4 5 -1 1 2 3 4 5

tiempo (s)

tiempo (s)

Figura A.7. Neurona ejemplo de la CPD que muestra codificaciéon bimodal monoténica negativa del
estimulo durante el periodo de memoria de trabajo. Misma terminologia que en la Figura A.5. Esta
neurona sintoniza su tasa de disparo de manera negativa con respecto a la frecuencia de f1
durante todo el periodo de memoria de trabajo, independientemente de la modalidad de f1, es
decir, la codificacion del estimulo es congruente sin importar si este es tactil o acustico. Por ende,

la sintonizacion de la neurona a f1 es monotoénica lineal negativa bimodal.
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Figura A.8. Neurona ejemplo de la CPD que muestra codificacién bimodal monoténica mezclada
del estimulo durante el periodo de memoria de trabajo. Misma terminologia que en la Figura A.5.
Esta neurona sintoniza su tasa de disparo de manera negativa con respecto a la frecuencia de f1
durante la primera mitad del periodo de memoria de trabajo y luego cambia su sintonizacion a
positiva al final de este periodo, justo antes de la llegada de f2. Su codificacion es
independientemente de la modalidad de 1, es decir, la codificacion del estimulo es congruente sin
importar si este es tactil o acustico. Por ende, la sintonizaciéon de la neurona a f1 es monotdnica

lineal bimodal mezclada.

111 Anexo A. Figuras Suplementarias



A)

f1 :f2 (Hz)
34 26

26 34

26 20

24 20
22 20

20 26
20 24
20 22
20 20

20 18
20 16

20 14

18 20
16 20

14 20
14 6

o

25

«

Tasa de disparo (Hz)

m
~

=g
@

Pendiente (m)
o
o

T111 T B)
< f2 Ku

f1
34
26
26
24
22
20
20
20
20
20
20
20
18
16
14
14

6

1 (Hz) :
—6Hz [\
— 14Hz \ D)
i\
A —
e
e
©
&
o
o
°
©
8
=
F)

Pendiente (m)

p<0.05

Figura A.9. Neurona

2 3 4 5
tiempo (s)

:f2 (Hz)

26
34

20

20
20

26
24
22

20

18
16

14

20
20

25

1 (Hz)
—6Hz
— 14 Hz
— 16 Hz
— 18 Hz
20 Hz
22 Hz
24 Hz
—26Hz

p<0.05

-1 0 1 2 3 4 5
tiempo (s)

ejemplo de la CPD que muestra codificacion bimodal monoténica positiva del

estimulo durante el periodo de memoria de trabajo. Misma terminologia que en la Figura A.5. Esta

neurona sintoniza su tasa de disparo de manera positiva con respecto a la frecuencia de f1 durante

todo el periodo de memoria de trabajo, independientemente de la modalidad de f1, es decir, la

codificacion del estimulo es congruente sin importar si este es tactil o acustico. Por ende, la

sintonizacion de la neurona a f1 es monotonica lineal positiva bimodal.
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