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Dinamica Neuronal

. Variables lentas:bursts
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Dinamica Neuronal

- Variables lentas:adaptacidn
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Dinamica Neuronal

- Modelos de adaptacion
. Corriente lenta de potasio

I, =—9u Ny I\ _VK)
an _ noo,M (V) — Ny,

dt 7, (V)
7, (V) >>7,(V)




Dinamica Neuronal

- Modelos de Burst

- Un modelo bidimensional no es suficiente para
generar bursts

- Una escala de tiempo adicional mas lenta es
nhecesaria

- Es necesario generalizar al analisis de plano de
fases




Dinamica Neuronal

- Modelos de Burst
- Analisis rapido-lento:

dX
—=F(X)Y
& (X,Y)
d—ngG(X,Y)
dt

<<l



Dinamica Neuronal

.- Modelos de Burst
« Analisis rapido-lento
1. Encontrar las soluciones (punto fijo u

oscilaciones) del sistema rapido para un dado
valor de las variables lentas

0=F(X,,Y)= X, = X_(Y)
0
dxtosc =F(X_.,Y)= X_(t)=X_(t+T)

T=T(Y)



Dinamica Neuronal

- Modelos de Burst
« Analisis rapido-lento

2. Calcular la evolucion de la variable lenta para
cada uno de los estado de la variable rapida,

suponiendo que ésta esta siempre en uno de
los estados calculados anteriormente




Dinamica Neuronal

. Bursts de onda cuadrada

« Neurona con region biestable entre punto fijo
y oscilaciones (e.g. HH)

e Dinamica de calcio lenta

« Conductancia de potasio dependiente de
calcio




Dinamica Neuronal

. Bursts de onda cuadrada

Diagrama de bifurcaciones HH
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Dinamica Neuronal

. Bursts de onda cuadrada
Dinamica de calcio

d[Ca] )
= = {1, - K[Cal)

f: Constante de buffering f ~0.01

k: Constante de remocion de calcio en el
citoplasma

.. corriente de calcio generada por los
notenciales de accion. En promedio, es
oroporcional a la tasa de disparo.




Dinamica Neuronal

. Bursts de onda cuadrada
. Corriente de potasio dependiente de calcio
| <—ca — Yk _ca (1_ Z)(V _VK)
Z= £,
[Ca] + Ca,
- Desde el punto de vista de diagrama de

bifurcaciones incrementar esta corriente
equivale a reducir la corriente externa




Dinamica Neuronal

. Bursts de onda cuadrada

.- Conductancia de potasio dependiente de
calcio
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Dinamica Neuronal

. Bursts parabolicos

- No hay biestabilidad en el sistema que genera
notenciales de accion (neuronas Tipo ).

- La dinamica de calcio deber ser al menos

vidimensional, de manera que puede ser
oscilatoria.

- Blogueando los potenciales de accidon se

pueden observa las oscilaciones lentas del
calcio.




Dinamica Neuronal

. Bursts parabolicos

- Dinamica de calcio

S {1, —KCal)
ICa—s — gCa—s S(\/ _VCa)
ds s (V)-s

dt  7,(V)




Dinamica Neuronal

. Bursts parabolicos

\__—

Time. sec



Dinamica Neuronal

. Bursts elipticos

- Biestabilidad en el sistema que genera
potenciales de accidn (neuronas Tipo Il).

- Oscilaciones sub-umbral generadas por el
modelo de potenciales de accidn.

- La fase activa empieza justo en la bifurcacion
de Hopf




Dinamica Neuronal

. Bursts elipticos
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Dinamica Neuronal

- Coexistencia de bursts y spikes

. Bursts pueden coexistir con potenciales de
accion normales

- Es necesario tener una conductancia de calcio
que se active con potenciales hiperpolarizados

T




Dinamica Neuronal

- Bursts generados por las interacciones

- Bursts pueden aparecer en redes aun cuando
las neuronas individuales no los tienen.

- Neuronas IF:
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Dinamica Neuronal

- Bursts generados por las interacciones

- La constante de tiempo lenta aparece como
resultado de la combinacion de la
interacciones excitatorias e inhibitorias.

- Modelo tasa de disparo.




Dinamica Neuronal

.- Modelo tasa de disparo
- Neurona con curva f-I dada por la funcion

f =F(l —1,),dondel , eselumbral

- Esto determina la tasa de disparo si la
corriente es constante, pero también
determina la tasa de disparo “promediada
sobre alguna ventana de tiempo
suficientemente larga.




Dinamica Neuronal

. Modelo tasa de disparo

- La corriente que la neurona j inyecta sobre la
neurona i, denotada por S,(t) evoluciona de
acuerdoa  ds

TSE =-S5, + 0, o(t - tjspike)

. Donde t™“es el tiempo al cual la neurona j
genera un spike, 7. es la constante de tiempo
de la interacciény 9 es la fuerza de la
interaccion.




Dinamica Neuronal

. Modelo tasa de disparo

- El promedio temporal de la funcion delta es la
tasa de disparo de la neuronaj:

d<s, >
T, ~ =—-<g§ >+g, T,
- La corriente total de interaccion, promediada
en tiempo, sobre la neuronai es:

| :Z<s”. >
,-




Dinamica Neuronal

.- Modelo tasa de disparo

. Evoluciona de acuerdo a

dl

4 E__I +Zgu j

- Pero la tasa de disparo de |la neurona j puede
ser escrita en termino de su corriente de
entrada:

dl.
_':_|_ F |_|
Ts dt |+Zj:g|j ( ] O)



Dinamica Neuronal

.- Modelo tasa de disparo
- Esto es un sistema cerrado para la dinamica.

. Arquitectura con dos poblaciones, E,|
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Dinamica Neuronal

.- Modelo tasa de disparo
. Arquitectura con dos poblaciones, E,/
- Ecuaciones para las actividades globales.

T dc:tE :_IE+ gEEF(IE+TE)_gEI F(|| +T|)
dl
4 _IZ_Il +gIEF(IE+TE)_gII F(II +T|)

> dt



Dinamica Neuronal

.- Modelo tasa de disparo
- Puntos fijos:

IE :gEEF(IE+TE)_gEI F(|| +T|)
I| :gIEF(IE+TE)_g|IF(II +T|)

. Estabilidad: autovalores de la matriz

_gEEFl(IE+TE) _gEIFl(II+-I-I)_
_gIEFl(IE+TE) _g|||:l(||+T|)_




Dinamica Neuronal

- Modelo tasa de disparo
- Puntos fijos: controlados por
- Traza

T:gEEFI(IE—I_TE)_gIIFI(II +T|)
- Determinante
D:gEEFI(IE_l_TE)gIIFI(II +T|)+gEIF'(II +TI)gIEFI(IE+TE)

. Si el determinante es positivo y la traza pasa
de <0 a >0: bifurcacion de Hopf



Dinamica Neuronal

.- Modelo tasa de disparo
. La frecuencia de la oscilaciones es
JT?-4D

2

- Si el determinante también es pequeno las
oscilaciones globales son lentas: bursts
colectivos

Q) =



