Modelado matematico de la excitabilidad neuronal
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i Qué es un modelo computacional?

“A model is a mathematical quantification of verbal hypotheses.”

G. Blohm, K. Kording, P. Schrater, A How-to-Model Guide for Neuroscience,
eNeuro (2020).
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Modelos neuronales simplificados

iPara qué usarlos?

Entender la dindmica del sistema y los mecanismos
determinantes de su comportamiento cualitativo.

# of FLOPS: “Floating Point Operations” (suma, multiplicacién, etc.) necesarias para simular el
modelo durante 1 ms. Modificado de Izhikevich, 2004



Modelos neuronales simplificados

iPara qué usarlos?

Entender la dindmica del sistema y los mecanismos
determinantes de su comportamiento cualitativo.

Realizar simulaciones de redes con miles de neuronas.

%\C | . aintegrate-and-fire

5 § . .integrate—and-fire with adaptation

8= . quadratic integrate-and-fire

s .

:t\::/ .

g '..integrate—and—fire-or—burst .FitzHugh—Nagumo

2 resonate-and-fire

3 : Morris-Lecar

= o

g BSIREEE Hindmarsh-R wil

25| Izhikevich (2003) oo ndmarsh-Rosey o 1SN o

S8 7

285 5 138 72 Hodgkin-Huxley
(efficient) implementation cost (# of FLOPS) (prohibitive)

# of FLOPS: “Floating Point Operations” (suma, multiplicacién, etc.) necesarias para simular el
modelo durante 1 ms. Modificado de Izhikevich, 2004



Modelo Leaky Integrate-and-Fire (LIF)

El modelo LIF s6lo considera los componentes pasivos de la
membrana C, y g;:
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Modelo Leaky Integrate-and-Fire (LIF)

El modelo LIF s6lo considera los componentes pasivos de la
membrana C, vy g;:
I &

V:a—a(V—EL):F(V)

Esta una ecuacién diferencial lineal de primer orden, cuya variable
es V(t).

Para calcular V/(t), es necesaria la condicién inicial
V(t =0) = Vp de la neurona.



Modelo LIF

Potencial de acciéon

La ecuacién del modelo no genera integrate-and-fire model
potenciales de accién. Por tanto, se

genera un potencial de accién spikes

0@ ” - are drawn
manualmente” si la neurona alcanza un by hand
potencial V' = Vihreshold-

threshold

Luego, se resetea el valor de V a _
resting

Vieset < Vihreshold: ¥ V se vuelve a regir _
por la ecuacién diferencial. — nput

V= Ci [l — 8L (V - EL)]a siV= Vthreshold = V= Vreset

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo LIF sin corriente externa

Punto de equilibrio

Para simplificar ain mas, estudiaremos el modelo LIF con / = 0, sin
contemplar los potenciales de accién:

: 8L
V=-2S(V-E
Cm( )

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo LIF sin corriente externa

Punto de equilibrio

Para simplificar ain mas, estudiaremos el modelo LIF con / = 0, sin
contemplar los potenciales de accién:

y 8L
v=-2t(-E
Cm( L)

Si la condicién inicial Vo = E; = V = 0. El potencial de
membrana se mantiene constante V/(t) = E, para t > 0.

Por tanto, V = E; es un punto de equilibrio.

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo LIF

Estabilidad del punto de equilibrio

Si estudiamos el comportamiento del 0
sistema con otras condiciones iniciales,
vemos que, en todos los casos, V/(t)

converge a V = E. 207

Entonces, V = E; es un punto de
equilibrio estable (globalmente).

stable equilibrium‘

membrane potential, V (mV)
o
o

0 time (ms) 5
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Modelo LIF sin corriente externa
Diagrama de fase
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Modelo LIF sin corriente externa
Diagrama de fase
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Modelo LIF sin corriente externa
Diagrama de fase
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Modelo LIF sin corriente externa
Diagrama de fase
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Modelo LIF sin corriente externa

Diagrama de fase
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Modelo leak + Inap

Agregamos una corriente de sodio persistente /p,p a la ecuacién del
LIF, para introducir nuevos conceptos:

Puntos de equilibrio inestable

Dominios de atraccién

Biestabilidad

Bifurcaciones

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo leak + Inap

/ Extracellular
l
L I INap
9. gNap

Chn—/—

|4 Intracellular
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Modelo leak + Inap

La ecuacion del sistema “Leak + Iy,p" es:
CmV =1 —gL(V — EL) — Bnamoo (V — En)

donde my, = Mmoo (V) es la curva de activacién de Iy,p.

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo leak + Inap

La ecuacion del sistema “Leak + Iy,p" es:
CmV =1 —gL(V — EL) — Bnamoo (V — En)
donde my, = Mmoo (V) es la curva de activacién de Iy,p.

Nuevamente, comenzaremos considerando el caso [ = 0.

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo leak + Inap

Diagrama de fase

100

H D @
o o o

graph of F(V)=\7

N
o

0 \v I
-50 0 50
membrane potential, V (mV)

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo leak + Inap

Diagrama de fase
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Modelo leak + Inap

Dominios de atraccion

Unstable
Equilibrium
V\ v

Attraction Domain \

Attraction\Domain

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo leak + Inap

Dominios de atraccion

1 v
X
state A threshold state B
Auraction domain | Altraction domain Fv)

of state A | of state B
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Modelo leak + Inap
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Modelo leak + Inap

Biestabilidad y umbral

El modelo de neurona presenta:

40¢
Biestabilidad: 2 puntos de equilibrio 30} Seblo cqullbrium i
estables A
204
Un punto de equilibrio inestable, que E 10
opera como umbral > V()
s 0f
5
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Modelo leak + Inap

El modelo sélo permite explicar la fase inicial del potencial de
accion. Para repolarizar, faltaria agregar una corriente de potasio
Ix o una variable de inactivacién h para la corriente de sodio.

repolarization

~

_~ “(another variable) “_
e

N\
/ superthreshold \
perturbation

rest state threshold

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo leak + Inap

Comparacién con registros de neurona piramidal de la corteza
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Modelo leak + Inap

Registros de neurona piramidal para distintas corrientes post-pulso

bistable bistable monostable
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Modelo leak + Inap
Biestabilidad para I =0

bistability 1=0
V(1)
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Modelo leak + Inap

Bifurcacion nodo-silla para I =16 (unidades arbitrarias)

bistability 1=0
F(v)
80
60
40
20
rest —threshold 1
bifurcation 1=16

of »o
tangent point

membrane potential, V (mV)
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Modelo leak + Inap

Monoestabilidad para | = 60 (u

ades arbitrarias)
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Bifurcacién nodo-silla

En general, el sistema unidimensional:
V=FV,I

con un punto de equilibrio V = Vs para un valor del parametro
| = I,,s, se encuentra en una bifurcacion nodo-silla si se cumplen las
siguientes condiciones:

No hiperbolicidad

No degeneracién

Transversalidad



Condicion de no hiperbolicidad

El valor propio A en V = V¢ es nulo:

oF

v) lns) :FV(V7 lns) :0

V=Vps V=V,

Puntos de equilibrio con valores propios nulos o imaginarios puros
son denominados no hiperbélicos.

nodo-silla no nodo-silla
F /
AOLV
N
no hiperbdlico hiperbdlico hiperbdlico

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Condicién de no degeneracién

La derivada segunda con respecto a V en V = V,5 es no nula:

O°F
W(V’ Ins) = FVV(V7 /ns) ?éo
V= Vns V= Vns
nodo-silla no nodo-silla
F
MV \ / \
N

no degenerado degenerado degenerado

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Condicidn de transversalidad

La funcién F(V/, /) es no degenerada con respecto al parametro de
bifurcacién I:

OoF
W(Vnsalns) :FI(VnSaI) 750
I1=Ins =1,

nodo-silla no nodo-silla

Py 0 R

Sl o

transversal no transversal no transversal

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Codimensién de la bifurcacién

Las condiciones para la bifurcacién nodo-silla son:

Fv(V, lnS)’V:V,,S =0
FVV(V> /”5)|V=Vns #O
’L_/(\/n57l)|l:InS #0
La codimensién de la bifurcacién esta dada por la cantidad de

condiciones de igualdad estricta (“=").

La bifurcacién nodo-silla tiene codimensién-1.



Modelo leak + Inap

Latencia para régimen monoestable

Modelo:

\ | 10mv  05ms
F(V) AN Excited

o -
Attractor EXC"C(N
ruins
v -40 mV

ruins

Attractor

i transition
membrane potential (mV) slow

Registro de neurona piramidal de la corteza visual de rata:

slow transition

431 pA

0pA
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Clases de excitabilidad

El “fantasma” del atractor permite una frecuencia de disparo arbitrariamente pequefia

Layer 5 pyramidal cell Class 1 excitability
=320 a0 F-I curve
=
- 830 -
1=80 3 e
- - ®
M :gzo ’.’#
1=60 . ~
'% 10 ,-"
a Ed
100 ms 40 mV E S
0
1=40 8 % 100 200 300
injected dc-current, | (pA)
1=20
| (pA)
0pA

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Diagrama de bifurcacién

Ejemplo: modelo leak + In.p

ibrig ihé;;a%. .

A
o

bifurcacién
nodo-silla

potencial de membrana (mV)
&
o

5 10 15 20
corriente inyectada | (pA)
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Bifurcaciones y curvas |-V

Ejemplo: modelo leak + In.p

Experimentalmente, podemos medir la relacién |-V en estado
estacionario Ioo(V), que cumple:

CV=1-1u(V)=0 (1)
En el modelo leak + Inap:

0:I—gL(V—EL)—g'NamOO(V—ENa):I—IOO(V)

200

0

-200

-400

-600

corriente de estado estacionario | (pA)

-800

-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40
potencial de membrana V (mV)
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Bifurcaciones y curvas |-V

Ejemplo: modelo leak + In.p
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’é o «S " nodo-silla
~ 4
N o“elstao’o u
<
m

g 20 =~ Torgy ]
Il ey
€ \ ]
2-40 bifurcacion
[ nodo-silla
= 4
s
o
C
[0} 4
kS
o

-1000 -500 0
corriente inyectada | (pA)

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience

40+
——¢
20t
€
or ~
NN
~..
20 ~.
Q
40+ \

&
o
\e

potencial de membranaV (mV)
&
o

-
o
o

ol b |

-1000 -500 0
corriente inyectada | (pA)



Bifurcacion nodo-silla en el modelo leak + In,p para
corrientes hiperpolarizantes

1=-400 pA
" —
Biestabilidad > | Vo) Excitado
g
=
Reposo Excitddo 5
0 5 Umbral
& . Umbral
s
Umbral hct
]
2
£
F(v) s
1=-890 pA
Reposo Bifurcacion -
0 g -
g
Punto tangente 2
g
s
8
=
2
g
£ Reposo
2
-—  1=-1000pA
Monoestabilidad - Vi
09 ©
Reposo &
5
£
5
€
e
hd
F(v) g
5
g Reposo p
potencial de membrana V tiempo

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo Quadratic Integrate-and-Fire (QIF)

Definicién

Este modelo simplificado se basa en aproximar el comportamiento
de modelos como el “Leak + Iy.p” en el entorno del punto donde
se bifurca su comportamiento.

Al igual que el LIF, el potencial de accién debe agregarse de forma
externa.

V:/+V2, si V> Vpeak:>\/:vreset

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo Quadratic Integrate-and-Fire (QIF)

Comportamiento para distintas corrientes y Vieset

F(V) 1<0 > o " —
s excitability Vpeak
c
Q
g
% ° threshold
D S of
0 g = = = | rest
qu> N input,\ e N NG Vreset
£
F(V) >0 -
8
1+V2 g
2
_ o
NS N 2
1 Q c
v '8 [
0 £
' \Y
Vreset g reset
0 . .
membrane potential, v time

Modificado de Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Clases de excitabilidad

Dos tipos de respuesta en frecuencia

Layer 5 pyramidal cell Brainstem mesV cell

1=320 1=1000

I=GMWM

1=80
Hi(J./L/u_/l |=5&AMJJ/\,———/
100 ms 40 mV 20ms |20 mV
1=40 1=400
1=20 =200 o~
| (pA) I (pA)
0 pAJ 0 pA—,

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Clases de excitabilidad
Clasificacién de Hodgkin

Class 1 excitability Class 2 excitability
N
T a0 F-I'curve i 250 F-I curve
- o
5 5
s . > 200 onsseese™’
230 S g ot
[0} Sute o = .od‘.
= S o150 Lo
220 o =
= - © 100
o - =
.2 o o
510 N 8 g
a K €
1S . >
@0 : ; ® 0 ‘
) 100 200 300 0 500 1000 1500
injected dc-current, | (pA) injected dc-current, | (pA)
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Dindmica de sistemas neurales

bidimensionales



Modelo de leak + In.p + Ik

Agregamos una corriente de potasio Ik al modelo leak + In,p:

CnV =1 — g1 (V — EL) — @Namoo (V — Ena) — Bxn (V — Ek)
. Neo(V)—n
TR

donde n es la variable de activacién de Ix y 7(V) es su constante
de tiempo.



Modelo de leak + In.p + Ik

Corriente de potasio I

Ik serd una corriente de alto umbral o de bajo umbral, dependiendo
de su voltaje medio de activacién.
Consideraremos dos tipos de corrientes de alto umbral: cinética

rapida y lenta.

INa,p

corriente (pA)

Ik alto umbral

Ik bajo umbral

T T T

IVAY

I(V)=IL+INa,p+lK

)

corriente (pA
o

I(V)=IL+INa,p+ K

L

L

L

-100 £

-50

0

50 ENa

potencial de membrana V (mV)

-100g,

-50

0

50 ENa

potencial de membrana V (mV)



Modelo de leak + In.p + Ik

Iséclinas de pendiente nula (nullclines)

Si anulamos V/, obtenemos la iséclina de pendiente nula para V: la
relacién entre ny V para todos los puntos donde V no crece ni
decrece:

h_ | — gL (V — EL) — BNaMoo (V — Ena)
8k (V — Exk)

Analogamente, podemos calcular la iséclina de pendiente nula para
n, anulando n:

n= ny(V)

Los puntos donde se cruzan ambas curvas son los puntos de
equilibrio del sistema (V =0, n = 0).



Modelo de leak + In.p + Ik

Diagrama de fase para Ix de bajo umbral

K* activation variable, n

07 T T T T T T T T
[N v e e e ‘(/-< -f-l.s e e N S
L. P ‘A_/A;/"/(el&"@-,\' B . i =
06k AR '\,(b) S SeS<—q
_ L - . . . spike =
A o< (c) - | downistroke ™
N , absolute E l(‘ -~ NN \ Vs s ss—
osr N , rffra/ctog/ - VN o s |
" peak
N ;e e e -of sptke~—<—
04R  ~ b S RN |
>~ \ ' 4 - - T ~ s—
NN ! A ~ S—
0.3 . . 1
N A A NS~
: ’ P
‘(d) A /(a) - 3 ~
02~ ~ ~ ST spike -~ -~ 5~
relative s . _, Upstroke _ \©
[refractory ) v (regenerative)
e~ < fe ST T T T 7T AN
e R A A i A N
Lo - . > “ sy S ST T 7 _7_ 7 7 ’,
G oTesting o 2 e o
80 70 60 -50  -40  -30  -20  -10 0 10 20

membrane voltage, V (mV)

Izhikevich, Dynamical Systems in Neuroscience



Modelo de leak + In.p + Ik

Ciclo limite estable para | = 40.
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Ciclos limites en neuronas reales

neurona piramidal corteza interneurona cortical neurona tronco encefalico
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Analisis local lineal

Jacobiano

Sea un sistema:

=f(x,y)
=g(x,y)

con un punto de equilibrio (xp, o). Su matriz Jacobiana L en ese

punto es:
of of

- (x0,0) 5= (x0, ¥0)

| ox dy
| %8 (0 0) 5;( )
8 X0, Y0 a X0, Yo



Analisis local lineal

Linealizacién en el entorno del punto de equilibrio

Si la parte real de los valores propios A1 » de la matriz Jacobiana L
no es nula (equilibrio hiperbdlico), el comportamiento del sistema
se puede analizar en torno a (xo, yo) usando la linealizacién:

of of
a\ a(xod/o) @(Xo,)/o) u
w) | g og w
Ox

(x0,¥0) @(Xo,yo)

dondeu=x—xyw=y—y.



Analisis local lineal

Valores propios

Si definimos 7 = traza(L) y A = det(L), podemos expresar los
valores propios de L como:

T+V7T2 —4A T =12 —4A
Alzfy)\zzf

La solucién general del sistema lineal es:

<U(t)> — CleAltV]_ —|—C2e)\2tV2
w(t)

donde v; 5 son los vectores propios asociados a Aj 2, mientras que
c1,2 son constantes que dependen de las condiciones iniciales.



Analisis local lineal

Clasificacion del punto de equilibrio

A

= nodo inestable
valores propios 3

3 foco inestable
5 (valores propios complejos
% parte real positiva) °
3 —|—Z

o, o

0 ) < bifurcacién Andronov-Hopf
A
silla

(valores propios reales,
diferentes signos)

+

* foco estable
(valores propios complejos *
parte real negativa)

nodo estable T2 ~ A
(valores propios parte real negativa)

bifurcacién nodo-silla

=0

o
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Diagrama de fase

En el diagrama de fase de un modelo, pueden aparecer:

Dominios de atraccién
Trayectorias (variedades/manifolds) estables e inestables

Trayectorias heteroclinicas y homoclinicas



Ejemplo: modelo de leak + Ina.p + I (alto umbral, cinética rapida)
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Trayectorias (variedades/manifolds) estables e inestables

Los vectores propios v y v» corresponden a los valores propios
positivos y negativos, respectivamente, y, a nivel local, son paralelos
a las variedades estables e inestables del punto silla.

to spiking

Separatrix

membrane voltage
o

to saddle

unstab/e

time
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Trayectorias heteroclinicas y homoclinicas

Trayectoria heteroclinica: comienza y termina en diferentes
puntos de equilibrio.

Trayectoria homoclinica: comienza y termina en el mismo
punto de equilibrio. Son raras y sugieren que el sistema esta
pasando por una bifurcacién: un ciclo limite aparece o
desaparece.

A

heterociinic orbit S
homociin®
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Trayectorias heteroclinicas

Modelo de leak + Inop + I (alto umbral, cinética lenta).
/=0
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Trayectoria homoclinica

Modelo de leak + Inop + I (alto umbral, cinética lenta).
| =451
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Ciclo limite estable

Modelo de leak + Inop + I (alto umbral, cinética lenta).
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. Cémo podemos observar bifurcaciones en una neurona

biolégica?
Modelo de leak + In.p + I (alto umbral, cinética lenta).
Inyeccién de una rampa de corriente

20 T T T T

S spikin
E piking
> 0OF
[0}
[=2}
& 20
K] transition
@ 40 (bifurcation)
<
‘g 601 rest Y
[
£
-80
~ 10
<
o
3 st
B 1=4.51
8 0 . . | |
g 0 50 100 150 200 250 300
time (ms)
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Bifurcacién
Modelo de leak + Inop + I (alto umbral, cinética lenta).
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Bifurcaciones nodo-silla

Bifurcacién nodo-silla en circulo invariante

jcle
<\a“" o
&

.,
node, saddle saddle-node

Bifurcaciéon nodo-silla

«Cycle
NS
node saddle saddle-node /7
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Bifurcacién nodo-silla

Ejemplo: modelo de leak + In.p + I (alto umbral, cinética lenta)
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Bifurcacién nodo-silla

Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (alto umbral, cinética rapida)
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Bifurcacién Andronov-Hopf
Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (bajo umbral).
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Bifurcacién Andronov-Hopf

Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (bajo umbral).
I =12

0 e 2 T T T T T

-80 60 40 -20 0 20
membrane voltage, V (mV)
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Bifurcacién Andronov-Hopf

Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (bajo umbral).
I =20

Vi
. Vd
7

0 = a2 T T T -7 7
-80 -60 -40 -20 0 20
membrane voltage, V (mV)
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Bifurcacién Andronov-Hopf

Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (bajo umbral).
I =40

0 = = 7 7 T F 7 7
-80 -60 40 -20 0 20
membrane voltage, V (mV)
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Bifurcacién

Ejemplo: modelo
Inyeccién de una

Andronov-Hopf

de leak + Inap + Ik (bajo umbral).
rampa de corriente.

201

membrane voltage, V (mV)

spiking

transition
(bifurcation)

injected current, |
>
T

1=12
0 1 1 I | 1 I 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
time (ms)
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Bifurcacién Andronov-Hopf
Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (bajo umbral).
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Bifurcaciones supercriticas vs subcriticas
Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (bajo umbral).

Supongamos que el cambio del 0 Vo
parametro de bifurcacién hace -10
aumentar el nimero de objetos 20
ep . . L. > itical eriodic orbits
(puntos de equilibrio, ciclos limite) & . |  Anronouriopt p
. = bif ti
en el diagrama de fase. . e
2
La bifurcacién es supercritica Bool N\ / unstable equiibium
e . . E | N/ -7
(subcritica) si aparecen objetos -
estables (inestables).
-70
min V(t)
-80
0 20 40 60 80 100

injected dc-current, |
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Expresion general de un sistema en una bifurcacion
Andronov-Hopf

Cualquier sistema pasando por una bifurcacién Andronov-Hopf
puede ser reducido a la forma:

F= c(b)r+ar’
d= w(b)r+ dr?

donde b es el parametro de bifurcacién.

c(b) & jw(b) son los valores propios de la matriz Jacobiana en el
punto de equilibrio.

ry ¢ denotan las coordenadas polares.

ay d son parametros que dependen del sistema.



Diagrama de bifurcacién Andronov-Hopf

Supercritica Subcritica

ab\e

siclo limite €St

equilibrio inestable

equilibrio
estable
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Bloqueo de excitacion

Ejemplo: neurona piramidal de capa 5 de la corteza visual de rata.

excitation block supercritical
Andronov-Hopf
bifurcation

injected current
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Bloqueo de excitacion
Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (bajo umbral).
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Bloqueo de excitacion
Ejemplo: modelo de leak + In.p + Ik (bajo umbral).
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Clasificacion de la excitabilidad neuronal



Clases de excitabilidad
Clasificacién de Hodgkin

Clase 1: Los potenciales de accién pueden ser generados con
frecuencia arbitrariamente baja, dependiendo de la intensidad
de la corriente aplicada.

Clase 2: Los potenciales de accién son generados en una
banda de frecuencia que es poco sensible a los cambios en la
intensidad de la corriente aplicada.

Clase 3: En general, sélo un potencial de accién es generado
en respuesta a un pulso de corriente.



Clases de excitabilidad

Respuesta a distintas intensidades de corriente aplicada en neuronas clase 1 y 2

Layer 5 pyramidal cell Brainstem mesV cell

1=320 1=1000

|=GMJMWM

1=80
Hi(J./L/u_/l |=5&AWM/\,————
100 ms 40 mV 20ms |20 mV
1=40 1=400
1=20 =200 o~
| (pA) I (pA)
0 pAJ 0 pA—,
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Clases de excitabilidad

Relacién frecuencia-corriente para clases 1y 2

Class 1 excitability Class 2 excitability
N
T a0 F-I'curve i 250 F-I curve
- o
5 5
c . S 200 et
230 S g ot
[0} Sute o = .n‘o
2 S o150 et
220 o =
= - o 100
o ~° =
.2 4 o
510 S 2 5
I K £
£ e >
@ 0 : : 0 ‘
< 0 100 200 300 0 500 1000 1500
injected dc-current, | (pA) injected dc-current, | (pA)
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Clases de excitabilidad y funcion

Clase 1: Pueden codificar en frecuencia de forma continua la
intensidad del estimulo.

Clase 2: Pueden sefializar que la intensidad del estimulo
superé un valor umbral.



Clases de excitabilidad y bifurcaciones

Clase 1: El estado de reposo disaparece via una bifurcacién
nodo-silla en circulo invariante.

Clase 2: El estado de reposo desaparece via una bifurcacién
nodo-silla (no en circulo invariante) o pierde su estabilidad via
una bifurcacién de Andronov-Hopf (sub o supercritica).



Oscilaciones subumbrales

Indican que la neurona estd cerca de una bifurcacion
Andronov-Hopf.

La frecuencia de oscilaciones esta asociada a la parte imaginaria de
los valores propios del equilibrio.

tronco encefalico (MesV) capa 4 de la corteza

" A A A
-40 mV / "'I"'lnu'llur"‘"-fr ‘-t'\vfllv"u '.f‘l. -46 mV
hall {10mv 100 ms

AN 7 ASAWIAN,
| TN 1_}'!,.

1mv |
-47 mV MW,F\.__ .68 mV
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Integradores vs resonadores

Las neuronas que no presentan oscilaciones subumbrales se
denominan integradoras, las que si son resonadoras.
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Integradores vs resonadores

Preferencia en frecuencia

) ® integrators
membrane potential response, mV 2
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Preferencia en frecuencia

Preferencia en frecuencia

coincidence
detection

v resonant A’L

J

combined PSP amplitude
(normalized)

Vv
5ms 10ms 15ms
non-resonant burst resonant burst non-resonant burst

o
w

6
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Comunicacién selectiva via brotes de potenciales de accidn

(bursts)

Preferencia en frecuencia

Resonant for B

Resonant for C

12'ms

Period
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Modelo de Izhikevich

Izhikevich agregé una variable u al modelo QIF, para desarrollar un
modelo simple, que permite reproducir multiples comportamientos,
eligiendo los parametros:

v = I+v2—u, siv>l=v=c, u=u+d
u = a(bv—u)

spike cutoff
(not a threshold)

spikes are
generated

threshold ?
resting

— I input

Izhikevich, 2003



Modelo de Izhikevich

Con un término lineal v adicional

V'= 0.04v2 +5v +140 —u +1
u'= a(bv-u)

if v=30mV,
then v—-c, u—-u+d

regular spiking (RS)

<«—peak 30 mV
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Qe
W a
u(t)

A
sensitivity b

intrinsically bursting (IB)
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Aspectos practicos del modelado



Modelos con varios compartimientos

Morfologia neuronal

Sterrat et al., Principles of Computational Modelling in Neuroscience



Modelos con varios compartimientos

Morfologia simplificada

) H) ) H)

) X H)
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Modelos con varios compartimientos

Circuito equivalente
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Otros ingredientes del modelo

Un modelo neuronal también puede incorporar:

Entradas sindpticas excitatorias o inhibitorias, con
temporalidad especifica.
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Plasticidad sinaptica quimica y eléctrica.
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Dinamica del calcio citoplasmatico y en el reticulo.



Otros ingredientes del modelo

Un modelo neuronal también puede incorporar:

Entradas sindpticas excitatorias o inhibitorias, con
temporalidad especifica.

Plasticidad sinaptica quimica y eléctrica.
Dinamica del calcio citoplasmatico y en el reticulo.

etc.
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