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Rol de la corteza prefrontal y el area tegmental ventral en la toma de decisiones

Resumen:

La corteza prefrontal (CPF) y el area tegmental ventral (ATV) son regiones cerebrales
clave dentro del circuito neuronal del refuerzo. La CPF integra informacion
multisensorial e informacién relacionada sobre recompensas y orquesta la conducta a
través de sus conexiones con estructuras motoras. Por otro lado, el ATV codifica
informacion acerca de recompensas y estimulos condicionados, y ejerce efectos
modulatorios sobre la CPF que permiten la correcta ejecucion de numerosas tareas
cognitivas. Sin embargo, los mecanismos subyacentes a la interaccion CPF-ATV no
han sido esclarecidos. En la presente tesis se estudio el rol que desempenan la CPF
y el ATV en la codificacion de estimulos condicionados, en el contexto de una toma de
decision. Para ello se registraron simultaneamente poblaciones de neuronas de CPF
y ATV de ratas mientras realizaban una discriminacion auditiva en un paradigma
GO/NOGO. Las neuronas de CPF y ATV aumentaron su tasa de disparo
preferencialmente durante la presentaciéon de los estimulos sonoros asociados con la
recompensa. En el ATV se encontré una subpoblacion de neuronas que responden de
manera rapida y transitoria durante el inicio del estimulo, y otra subpoblacion de
respuesta mas lenta y persistente, que codifica la respuesta conductual elegida. Por
otro lado, las neuronas de CPF incrementaron tanto su capacidad maxima de codificar
informacion (Cl), como la informacion sobre la clase del estimulo presentado. El
aumento en Cl ocurrié de manera eficiente, y tanto la Cl como la eficiencia del aumento
fueron directamente proporcionales a la tasa de disparo del ATV. Lo observado es
explicado en términos de un modelo computacional en donde el aumento eficiente de
Cl en la CPF ocurre debido a dos factores: un aumento en la tasa de disparo
ocasionada por el estimulo condicionado, y una decorrelacion inducida por el disparo
de las neuronas del ATV. Los resultados obtenidos demuestran que la interaccion
CPF-ATV instancia mecanismos que permiten la codificacion eficiente de informacion

relevante en la actividad ruidosa de las poblaciones de neuronas.

Palabras clave: corteza prefrontal, area tegmental ventral, codificacion de informacion,

circuito del refuerzo



Role of the prefrontal cortex and ventral tegmental area in decision making

Abstract:

The prefrontal cortex (PFC) and ventral tegmental area (VTA) are key brain regions
within the neural circuit of reward. The PFC integrates multisensory and reward-related
information, and orchestrate behavior through its connections with motor structures. On
the other hand, the VTA conveys information about reward and conditioned stimuli, and
exerts modulatory effects onto the PFC, enabling the proper execution of several
cognitive functions. Nevertheless, the underlying mechanisms behind the PFC-VTA
interaction have not been elucidated. In this work | studied the role carried by the PFC
and VTA during conditioned stimuli coding in decision making context. To that end,
neural populations from PFC and VTA were recorded simultaneously in rats performing
in a sound discrimination task under a GO/NOGO paradigm. Neurons from PFC and
VTA increased their firing rate preferentially during presentation of reward-associated
stimuli. In VTA a subpopulation of neurons displayed a fast and transient response
during stimuli onset, while another subpopulation displayed a slower, persistent
response related to the selected behavioral response. On the other hand, PFC neurons
increased both their maximum information coding capacity (IC) and the information
conveyed about the identity of the conditioned stimulus. The growth in IC occurred in
an efficient way, and both IC and the efficiency in IC growth were proportional to the
VTA firing rate. These results are explained in terms of a computational model where
efficient IC growth occurs as the result of two factors: an increase in firing rate due to
the presentation of the conditioned stimuli, and a decorrelation induced by the firing of
VTA neurons. These results demonstrate that the PFC-VTA interaction instantiate
mechanisms that enable the efficient coding of relevant information in the noise activity

of neuron populations.

Key words: prefrontal cortex, ventral tegmental area, information coding, neural circuit

of reward
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Introduccidon General

En el curso de la evolucion los animales han adquirido caracteres adaptativos que
aumentan su supervivencia y capacidad para dejar descendencia. Entre ellos, los
caracteres conductuales permiten a los animales responder rapidamente a
depredadores, cazar, protegerse de condiciones ambientales adversas, conseguir
parejas reproductivas, entre otras muchas funciones. A través del aprendizaje la
conducta del animal cambia de manera adaptativa, permitiéndole ajustarse a las
transformaciones del entorno. Todos estos atributos son propiedades emergentes del
sistema nervioso.

La capacidad de adaptaciéon a entornos cambiantes requiere integrar informacion
proveniente de distintas modalidades sensoriales, asi como también informacion del
estado interno del animal vinculado con necesidades fisiolégicas y con experiencias
previas. La informacién integrada y procesada es usada para orquestar la conducta
futura. Finalmente, el organismo debe ser capaz de evaluar el efecto causado por las
respuestas ejecutadas, en relacion a las necesidades fisiolégicas. La evaluacion del
desempefio permite reconfigurar el sistema, de modo que el proceso de seleccién de
respuestas sea optimizado.

En este contexto, la corteza prefrontal (CPF) del cerebro de los mamiferos es
considerada una region cerebral clave en la integracién de informacion sensorial y del
estado interno del animal, mientras que el area tegmental ventral (ATV) es parte
fundamental del sistema de refuerzo, transmitiendo a la CPF informacion acerca del

valor de la respuesta ejecutada.

Descripcion anatomica y funcional de la CPF

La CPF es la region mas anterior del neocortex. Mas especificamente ha sido definida
como la corteza frontal granular, y también como la corteza que conecta con el nucleo
mediodorsal del talamo, siendo esta ultima una definicion anatémica aplicable tanto a
ratas como a primates(T M Preuss & Goldman-Rakic, 1991; Todd M. Preuss, 1995;
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Uylings, Groenewegen, & Kolb, 2003). La CPF de ratas ha sido dividida en las regiones
medial (CPFm), ventral (CPFv), ventral medial (CPFvm), y lateral (CPFI). A su vez, la
corteza prefrontal medial (CPFm) puede ser dividida en region medial precentral,
cingulada anterior, prelimbica e infralimbica(Kesner & Churchwell, 2011; Ongir &
Price, 2000).

Las subregiones de la CPF de ratas pueden homologarse a las subregiones de monos
y humanos, basandose en similitudes en la citoarquitectura, en los patrones de
aferencias y eferencias, asi como en los perfiles electrofisiolégicos observados durante
diversas tareas cognitivas, y efectos conductuales debido a lesiones regidn
especificas. De esta forma, la CPFd de ratas tiene su homologa en las areas 6 y 24 de
Brodman; la CPFvm equivale a las areas 32 (corteza prelimbica) y 25 (corteza

infralimbica), y la CPFv corresponde al area 11 (Kesner & Churchwell, 2011).

La CPF conecta de manera reciproca con numerosas regiones cerebrales (Fig. 1). La
informacion sensorial proveniente de las cortezas sensoriales secundarias y areas
asociativas converge en la corteza orbital caudal y lateral. Por otro lado la corteza
orbital y medial recibe conexiones directas del sistema limbico: del hipotdlamo y la
amigdala, integrando asi informacién relativa al estado motivacional del animal, y del
hipocampo, area critica para la formacion de memorias de largo término (Ongir &
Price, 2000; Miller & Cohen, 2001). A su vez, la CPFm proyecta a estructuras motoras:
a subregiones de los ganglios basales tales como la parte medial del nucleo caudado
y la parte ventral del putamen. Estas areas proyectan a su vez al nucleo talamico
mediodorsal, el cual proyecta nuevamente hacia la CPF. La CPFm conecta también
con el area motora suplementaria, la corteza premotora, el cerebelo y el culiculo
superior. En general, se postula que las regiones dorsales de la CPFm (area precentral
medial, cingulado dorsal anterior y la regiéon dorsal de la corteza prelimbica) estan
preferentemente asociadas a organizar secuencias de respuestas conductuales,
mientras que las regiones ventrales de la CPFm (region ventral de la corteza
prelimbica, corteza infralimbica y corteza orbital medial) estarian mas vinculadas a la

flexibilidad conductual requerida en adoptar nuevas estrategias, y en la integracién de
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informacion sobre el estado interno e informacion del entorno, necesaria para guiar la
conducta(Euston, Gruber, & McNaughton, 2012; Heidbreder & Groenewegen, 2003).

Areas Olfatorias Corteza Frontal
Cort Agranular .
Olfatorio

Corteza
Dopamina

entorhinal
\ Nucleo

Dopamina @ Reuniens

Serotonina

Otras Areas

!

[edweosodiH ugioewio

Serotonina Talamo Hi

Medial pocampe
Acetilcolina A
Norepinefrina

Estriado Ventral
y Medial .
Amigdala
Pallidum/
SN/STN

Lazo Cortico-Estriatal-taldamico ~ Amigdala

Sistemas Neuromodulatorios

Figura 1. Conexiones entrantes y salientes de la CPF. Se muestran las conexiones de mayor
densidad de entrada y salida a la CPFm. La CPFm se conecta de manera reciproca con nhumerosos
sistemas neuromodulatorios: el ATV, el rafe dorsal, y el locus coeruleus. Ademas, conecta
reciprocamente con la amigdala, hipocampo e hipotalamo, y unilateralmente con el estriado dorsal y
ventromedial. La CPFdm y CPFvm poseen un perfil de conectividad similar, aunque la CPFdm presenta
conexiones mas densas con areas motoras y premotoras, y menos densas con centros emocionales y
autondmicos. Abreviaturas: ACd, cingulado dorsal anterior; B9 células serotoninérgicas B9, DR, rafe
dorsal. FrA, corteza asociativa frontal; HDB, extremidad horizontal de la banda diagonal de Broca; LC,
locus coeruleus; PAG, sustancia gris periacueductal; SN, substancia nigra; STN, nucleo subtalamico;
VTA, area tegmental ventral. Adaptado de Euston et al. 2012.

En base a la evidencia anatdomica y funcional se ha propuesto que la CPF integra
informacion que recibe de sus areas aferentes de manera que, en funcién de la
informacion del entorno y el estado interno del sistema, la CPF inicia una respuesta
conductual determinada, adecuada para la obtencion de una meta(Miller & Cohen,
2001).
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Una porcion considerable de los estudios sobre la CPF han sido enfocados a su rol en
el control ejecutivo, el cual se define como la seleccion, monitoreo y control de
procesos cognitivos. Se ha propuesto que la CPF se encarga de al menos 4

componentes del control cognitivo(Shimamura, 2000):

e Seleccién de informacion, por medio de mecanismos que fijan la atencién a
determinados estimulos externos o representaciones internas.

¢ Mantenimiento de la informaciéon en memoria de corto término luego de que esta
haya sido seleccionada

e Actualizacién y manipulacion de la informacién mantenida

e Re-enrutamiento, referido a la capacidad de cambiar entre conjuntos de posibles

procesos cognitivos.

El rol de la CPF en el proceso de seleccion ha sido evaluado en humanos en la prueba
de Stroop (en la que el sujeto debe decir el color en el que esta escrito una palabra
que nombra un color diferente), mostrando que los sujetos con lesiones en el I6bulo
frontal resuelven la tarea mas lentamente(Perret, 1974; Rafal etal., 1996). La
activacion de la CPF en estudios de neuroimagenes es discreta, con mayor activaciéon
de la corteza cingulada anterior(Bench, 1993; Botvinick, Nystrom, Fissell, Carter, &
Cohen, 1999).

Por otro lado, numerosos experimentos han mostrado la relacion entre la CPF vy el
concepto de memoria de trabajo (MT), definida como el conjunto de representaciones
y procesos necesarios para utilizar informacién que es retenida de manera transitoria.
La memoria de trabajo se diferencia del concepto de memoria de corto plazo, en tanto
este ultimo supone la activacion temporaria de una representacion, pero sin incluir el
componente ejecutivo.

Pacientes con lesiones en el I6bulo frontal muestran un pobre desempefio en tareas
que requieren recordar una serie de digitos (memoria de objetos) por un corto plazo
de tiempo(Garris et al., 1993)(Janowsky, Shimamura, Kritchevsky, & Squire, 1989), o
la posicién de un estimulo visual en la periferia (memoria de lugar)(Owen, Downes,

Sahakian, Polkey, & Robbins, 1990; Ptito, Crane, Leonard, Amsel, & Caramanos,
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1995). Por otro lado, en la CPF se observa mas actividad en estudios de PET y fMRI
durante el mantenimiento activo de informacion visual, verbal y de lugar(Awh, 1996;
Mark M Churchland et al., 2010; D’Esposito, Postle, Ballard, & Lease, 1999; Jonides
etal.,, 1993, 1997; McCarthy, Blamire, Rothman, Gruetter, & Shulman, 1993; M
Petrides, Alivisatos, Meyer, & Evans, 1993; Michael Petrides & Milner, 1981; E. E.
Smith et al., 1995). En ratas, neuronas de la CPFm (infralimbica) disparan de manera
sostenida durante el retardo en una tarea de emparejamiento con palancas, (Chang,
Chen, Luo, Shi, & Woodward, 2002) y en una tarea de alternancia con retardo(Baeg
et al.,, 2003), entre otras, mientras que en monos la CPFdl presenta neuronas con
actividad elevada y sostenida durante el retardo(Funahashi, Bruce, & Goldman-Rakic,
1989; Kojima & Goldman-Rakic, 1982) y su lesion perjudica el desempeno en una tarea
operante que requiere el uso de la memoria de trabajo(Kojima, Kojima, & Goldman-
Rakic, 1982). Ademas, la lesion de la CPFm de ratas provoca déficits en una tarea de
emparejamiento a la muestra con retardo(Granon, Vidal, Thinus-Blanc, Changeux, &
Poucet, 1994) mientras que la inactivacion optogenética de la actividad sostenida de
neuronas piramidales de CPFm impide el aprendizaje de una tarea de no-igualacién a
la muestra con retardo en ratones(Liu et al., 2014).

Se ha propuesto que el sustrato neuronal de la memoria de trabajo subyace en grupos
de neuronas que selectivamente aumentan su tasa de disparo frente a estimulos para
los que son selectivos (Funahashi et al., 1989; Goldman-Rakic, 1995). Partiendo de
esta hipotesis se han propuesto numerosos mecanismos para explicar la actividad
neuronal sostenida provocada por estimulos. Brunel y Wang han propuesto un modelo
computacional en el que la actividad persistente emerge en redes con conexiones
excitatorias reciprocas que ademas exhiben retroalimentacién inhibitoria
dominante(Brunel & Wang, 2001; Compte, Brunel, Goldman-Rakic, & Wang, 2000;
Lisman, Fellous, & Wang, 1998; X. J. Wang, 1999; X.-J. Wang, 2001). El fuerte
componente inhibitorio es necesario tanto para que el contenido en memoria pueda
ser borrado, y para asegurar resistencia de la memoria frente a distractores. Los
autores propusieron que la magnitud de la actividad persistente podria estar modulada
por los niveles de dopamina (DA), mas especificamente el efecto que tiene la DA sobre

los canales N-metil-D-aspartato (NMDA) via receptores D1. En neuronas piramidales
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la activacion del receptor D1 produce un aumento en la conductancia NMDA mayor al
provocado en receptores NDMA de interneuronas. De esta manera, concentraciones
bajas de DA conducen a una alta actividad excitatoria, valores elevados de DA
conducen a una inhibicion excesiva, y niveles intermedios de DA permiten el balance
entre excitacion e inhibicion necesario para la actividad recurrente robusta necesaria
para mantener un estimulo en memoria. La relacién entre canales NMDA y MT ha sido
verificada recientemente en monos(M. Wang et al., 2013), y en roedores(Cui et al.,
2011; Moghaddam & Barbara Adams, 1998).

Paralelamente, Durstewitz et al. propusieron un modelo diferente, en el que la DA
sostiene la actividad recurrente via un aumento en la corriente persistente de sodio Ina
(Durstewitz, Seamans, & Sejnowski, 2000; Durstewitz & Seamans, 2002). En paralelo,
la DA aumenta la estabilidad de las memorias decreciendo la intensidad de estimulos
entrantes subsecuentes, via una reduccion en las corrientes asociadas a receptores
AMPA. EI aumento en corrientes GABA mediado por DA contribuiria a equilibrar el
estado global de la red, evitando la ocurrencia de estados de actividad sostenida
espurios. Otros modelos de actividad persistente proponen como mecanismos
subyacentes la facilitacion y depresién de corto tiempo (Hempel, Hartman, Wang,
Turrigiano, & Nelson, 2000), o la facilitacion mediada por calcio (Mongillo, Barak, &
Tsodyks, 2008).

Los modelos citados presentan también una serie de flaquezas. Tienen dificultades
para mantener varias representaciones simultdneamente debido a interferencia, y
requieren un arreglo cuidadoso de las conexiones para que los grupos neuronales
emerjan. Ademas, los modelos suelen mostrar baja variabilidad en el disparo de sus
neuronas, y su respuesta a estimulos es estacionaria, contrario a lo observado en
redes de neuronas reales, en las que el disparo es sumamente variable y la respuesta
frente a estimulos no es estacionaria(Omri Barak & Tsodyks, 2014). Se ha observado
que la actividad poblacional durante el retardo posee una estadistica diferente a la
observada durante la presentacion del estimulo, sugiriendo que tal actividad estaria
mas relacionada con la preparacion de la respuesta motora que con la codificacion del
estimulo percibido(O. Barak, Tsodyks, & Romo, 2010; Rainer & Miller, 2002; Stokes
etal., 2013).

12
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Se han planteado modelos alternativos que contemplen estas discrepancias con lo
experimental. Amit et al. mostraron que una red neuronal puede representar
numerosos objetos en memoria si estos son representados por una fraccion pequefia
de la poblacion (representacion sparse o rala)(D. J. Amit etal.,, 2003; Y. Amit,
Yakovlev, & Hochstein, 2013). Izhikevich platedé un modelo alternativo en el que los
objetos en memoria son representados por la activacion en secuencias de varias
neuronas en tiempos precisos, formando los llamados grupos policrénicos. Este
modelo permite mantener varios objetos en memoria, y un aun mayor repertorio de
memorias disponibles para ser activadas(Szatmary & Izhikevich, 2010). Por otro lado
Boerling et al. y Lim y Goldman propusieron modelos en el que los estimulos son
codificados por poblaciones de neuronas ruidosas con estadistica de disparo de tipo
Poisson, demostrando que la codificacién de informacion es posible en un régimen de
disparo altamente variable(Boerlin, Machens, & Denéve, 2013; Lim & Goldman, 2013).
Por otro lado, la dinamica variable, no estacionaria del disparo de neuronas de CPF
pudo reproducirse mediante entrenamiento de redes conectadas al azar(Omri Barak,
Sussillo, Romo, Tsodyks, & Abbott, 2013).

Las memorias activadas por estimulos externos o factores internos deben ser
susceptibles de ser actualizadas y su estado de activacion modulado. La capacidad
de actualizacion ha sido evaluada en las tareas “self-ordered pointing” y n-back, las
cuales requieren la adicion de nuevos items en memoria durante el transcurso de los
ensayos. Pacientes con lesiones en el I6bulo frontal, y monos con lesiones de la
corteza mediodorsal tienen desempefios menores en dichas tareas(M Petrides,
Alivisatos, & Evans, 1995; M Petrides et al., 1993; Michael Petrides & Milner, 1981),
mientras que en sujetos sanos, la CPFdl se activa diferencialmente durante la
ejecucion de ambas tareas(Awh, 1996; Carlson et al., 1998; J. D. Cohen et al., 1997).

Frecuentemente, las contingencias asociadas a la obtencion de una recompensa
pueden cambiar de un momento a otro. Cuando esto sucede, estimulos que eran
relevantes dejan de serlo, y estimulos que previamente debian ser ignorados pasan a
ser fundamentales para alcanzar una meta. Ademas, puede ser necesario cambiar el

conjunto de programas motores requeridos para ejecutar la respuesta adecuada. Se
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conoce como re-ruteo al proceso que involucra cambios en las representaciones que
han de ser activadas, y en las respuestas que deben ser seleccionadas.
Experimentalmente el re-ruteo ha sido evaluado con tareas de set shifting, paradigmas
de doble tarea y la prueba de ordenar cartas de Wisconsin. En el paradigma de set
shifting las claves relevantes para resolver la tarea cambian entre ensayos o entre
sesiones. Los cambios en la contingencia pueden requerir redirigir la atencion frente a
estimulos que siempre estuvieron presentes pero no eran relevantes, o a dimensiones
sensoriales diferentes de un mismo objeto. Pacientes con lesiones del |6bulo frontal
tienen dificultad en adaptar su conducta, perseverando en responder segun las
contingencias obsoletas. En ratas, lesiones en la corteza prelimbica e infralimbica
perjudican el desempefo durante un cambio interdimensional (cuando la dimension
sensorial reforzada cambia) pero no durante una reversion u otro cambio
intradimensional, mostrando que la CPFm de ratas no solo esta vinculada a memoria
de trabajo sino también al re-ruteo(Birrell & Brown, 2000; Joel, Weiner, & Feldon, 1997;
Ragozzino, Detrick, & Kesner, 1999).

Debido a su rol en control inhibitorio, y atencion a informacién relevante, Shimamura
propuso la Teoria de Filtrado Dinamico (TFD) como marco unificador de las diferentes
funciones de la CPF en el control ejecutivo. La TDF propone que la CPF ejerce control
ejecutivo a través de sus numerosas conexiones reciprocas con areas corticales y
subcorticales, sosteniendo o inhibiendo representaciones que fueron activadas en
regiones cerebrales posteriores. De esta manera, la CPF filtraria la informacion
irrelevante mediante un control inhibitorio fop down sobre areas posteriores, en base
a representaciones internas de metas. El control inhibitorio ha sido evidenciado en
humanos, en los que una mayor activacién de la CPFd correlaciona negativamente
con la activacién de regiones posteriores(Frith, Friston, Liddle, & Frackowiak, 1991), y
en donde una mayor activacion de la CPFd ocurre durante ensayos NOGO en una
tarea GO/NOGO(Konishi et al., 1999). En ratas, la actividad neuronal de la CPFdm
predice los errores asociados a una respuesta prematura, y correlaciona con la
actividad de la corteza motora(Narayanan & Laubach, 2006).

Por otro lado Braver y Cohen han planteado que el filtrado de informacion ocurre en la

CPF misma, mediante un mecanismo de compuerta. En este modelo, la sensibilidad
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de las neuronas de CPF es modulada por los niveles de DA proveniente de neuronas
del ATV, la cual potencia transitoriamente tanto las conexiones excitatorias como
inhibitorias. La ganancia en relacion sefal/ruido, sumada a las propiedades de las
neuronas dopaminérgicas como predictoras del refuerzo, conforman un mecanismo
bioldgicamente plausible por el cual sélo la informacion sensorial que predice refuerzo

es cargada en la CPF en la forma de memoria de trabajo(Braver & Cohen, 2000).

En todos los modelos descriptos el filtrado de informacién implica que el disparo de las
neuronas de CPF permanece inalterado durante la presentacion de estimulos
irrelevantes. Este tipo de filtrado ha ganado soporte experimental, y puede modelarse
en términos de un sistema de atractores (Fig. 2, (Everling, Tinsley, Gaffan, & Duncan,
2002; Jiang, 2000; Shulman, Ollinger, Linenweber, Petersen, & Corbetta, 2001),
aunque también ha sido desafiado recientemente en el trabajo de Mante et al. En dicho
trabajo, 2 monos fueron entrenados para discriminar puntos mostrados en un monitor,

de acuerdo a su direccion de movimiento o su color. Una clave previa definia cual de
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Figura 2. Respuesta neuronal frente a estimulos relevantes e irrelevantes. a, Tasa de disparo
promedio de 19 neuronas de mono adaptado de Everling et al. 2002. Las neuronas selectivamente
aumentan su tasa de disparo frente a los estimulos que requieren de un sacadico para obtener
refuerzo (linea negra) mientras que la tasa de disparo permanece practicamente inalterada frente a
estimulos distractores (linea gris). b, Explicacion de estados estables en base a atractores. La tasa
de disparo de una neurona o poblacion de neuronas (eje x) tiene asociada una funcién de energia
(eje y). El sistema tiende a moverse en direccién a los minimos de energia, siendo cada minimo un
atractor, en el cual la actividad es estable. El sistema sera sensible al estimulo si este es capaz de
moverlo de un atractor a otro (adaptado de Brody et al. 2003).
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los dos aspectos sensoriales debia ser atendido en cada ensayo. Bajo este paradigma,
las neuronas de CPF de los monos mostraron cambios en su actividad que codificaban
tanto la direccion como el color, independientemente de si esa informacion era
relevante en ese ensayo, demostrando que la informacion llegaba sin filtrar a la CPF.
En base a este resultado, los autores propusieron un modelo en el que tanto la
seleccion del estimulo relevante como la integracion de informacion parcial en el

tiempo ocurren en una misma poblacién de neuronas de la CPF.

Descripcion anatomica y funcional del ATV

El ATV consiste de un grupo reducido de neuronas ubicadas en el cerebro medio,
conformando el grupo denominado A10 de neuronas dopaminérgicas, siendo el grupo
A9 la substancia nigra pars compacta (SNpc) y el grupo A8 el campo retrorubral (CRR).
En la rata, el ATV consiste de aproximadamente 30000 neuronas por hemisferio, y
contiene neuronas dopaminérgicas (~60%), gabaérgicas (~35%) y glutamatérgicas
(~2-3%),(Nair-Roberts et al., 2008) que envian proyecciones a numerosas regiones
cerebrales a través de axones de diametro pequefio no mielinizados que ascienden
por el Fasciculo Telencefalico Medial (FTM). Estas inervaciones participan en 5 vias
cerebrales(Aransay, Rodriguez-Lépez, Garcia-Amado, Clasca, & Prensa, 2015;
Oades & Halliday, 1987): via mesocortical, mesoestriatal, mesolimbica, mesorombica
y mesodiensefalica. La via mesoestriatal se limita fundamentalmente al estriado ventral
(nucleus accumbens (NAc), aunque suele considerarse parte del sistema limbico),
siendo el estriado dorsal (caudado/putamen) inervado mayormente por la SNpc. Las
eferencias del ATV son mayormente ipsilaterales (con 1-10% de proyecciones
contralaterales).

El ATV conecta con areas mesencefalicas como el nucleo del rafe, locus coeruleus,
nucleo pontino, cerebelo; areas diencefalicas como la habenula lateral, el hipotdlamo
(especialmente hipotalamo lateral y nucleo predptico), nucleo parafascicular del
talamo, coliculos superior y nucleo rojo; areas telencefalicas como los nucleos anterior

basal y central de la amigdala, y regiones corticales como la CPF (inervando capas V
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Figura 3. Proyecciones dopaminérgicas del ATV. a, Neuronas inmunomarcadas para tiroxina
hidroxilasa (tincion marrén). Se indican las regiones: area tegmental ventral (VTA), substancia nigra
pars reticulata (SNr), SNpc, A10/A9: region de transicién entre la SNc y el ATV .Escala: 1 mm.
Extraido de Yetnikoff et al. 2014. b, Dos cortes sagitales de cerebro de ratén en coordenadas laterales
0.48 mm y 1.56 mm superimpuestos, mostrando una neurona DA con soma ubicado en el nucleo
pigmentado parabranquial (PBP) del ATV, que proyecta a corteza y procencéfalo basal. Se muestra
en rojo el axon principal, y en verde y azul los colaterales. Imagen inserta: imagenes de microscopia
confocal mostrando el soma de la neurona DA, marcado con el vector viral Sinbis-pal-eGFP en verde,
y la inmunoreactividad a TH en rojo. Extraido de Aransay et al. ¢, Esquema de las proyecciones
mesocorticolimbicas, mesocorticales, mesolimbicas, mesoestriatales y proyecciones hacia el

procencéfalo y tallo cerebral (F+BSPN). Extraido de Aransay et al. 2015. FrA: corteza asociativa frontal;
M1/2: corteza motora primaria/secundaria; S1/2: corteza somatosensorial secundaria; corteza agranular insular, parte dorsal;
Cl: claustrum; Den: claustrum endopiriforme; AOP: area olfatoria anterior, parte posterior; AcbSh: capsula del nucleo
accumbens; VVP: pélido ventral; Pir: corteza piriforme; SI-B: substancia innominata-basal; CeM: ntcleo amigdalino central; BLA:
nucleo amigdalino basolateral; PBP: nicleo pigmentado ventral; RRF: campo retrorubral; DTg: nucleo tegmental dorsal; LPAG:
gris lateral periacueductal;Al;Cl; SI; Tu: A: complejo amigdalino; LGP: globo palido lateral; CPu: caudado-putamen; LS: nucleo
septal lateral; Acb: nucleo accumbens;BST, nucleo de la cama de la estria terminal;Th;LH,area hipotalamica lateral; PAG,
materia gris periacueductal;LDTg, nucleo tegmental laterodorsal; DpMe, nucleo mesencefalico profundo; PH,nucleo
hipotalamico posterior; PMnR, nucleo del rafe paramediano; DBB, banda diagonal de Broca.
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y VI) y cortezas suprarhinal, perirhinal y enthorinal (Fig. 3). Exceptuando por el septum
lateral y la corteza enthorinal, las conexiones entre areas son reciprocas(Oades &
Halliday, 1987).

En ratas la inervacion dopaminérgicas cortical se restringe fundamentalmente a
cortezas frontal, cingular y enthorinal, excluyendo corteza motora, premotora y
suplementaria, mientras que en primates la inervacion DA abarca toda la
corteza(Bentivoglio & Morelli, 2005).

Una fraccion considerable de los estudios sobre ATV se centran en sus neuronas DA
y sus efectos. La DA como neurotransmisor ejerce efectos diversos, que en general
pueden clasificarse en efectos de corto plazo que afectan la dinamica de las
poblaciones de neuronas, aumentando o disminuyendo su excitabilidad, etc., o bien
efectos de largo plazo, induciendo fenomenos de plasticidad de largo término(Mastwal
et al., 2014).

Las neuronas DA del ATV aumentan su disparo principalmente frente a estimulos
apetitivos, aunque también responden frente a estimulos salientes, novedosos, y en
menor medida frente a estimulos aversivos, y durante situaciones de estrés(Anstrom
& Woodward, 2005; Schultz, 2010). Romo et al. demostraron en monos que las
neuronas DA del ATV y SNpc disparan frente a la recompensa, pero que esta
respuesta migra durante un aprendizaje, pasando a disparar frente al estimulo
condicionado (EC). Las neuronas no disparan frente a una recompensa predicha por
un EC, pero si lo hacen si la recompensa ocurre sin predictor previo. Ademas, las
neuronas se inhiben si luego de un predictor la recompensa es omitida(Schultz, 1998;
Waelti, Dickinson, & Schultz, 2001). Posteriormente, Pan et al. mostraron resultados
similares en ratas(Pan, Schmidt, Wickens, & Hyland, 2005). Estos resultados han
llevado a proponer que la actividad de las neuronas DA del ATV codifican el error de
prediccidn relativo a la ocurrencia de recompensa(Schultz, Dayan, & Montague, 1997).
El concepto de prediccion del refuerzo fue propuesto por Rescorla y Wagner para
explicar el fendmeno de bloqueo(Rescorla & Wagner, 1972). Posteriormente fue
utilizado por Sutton y Barto en una teoria computacional de aprendizaje por
refuerzo(Sutton & Barto, 2012).
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El algoritmo time difference (TD) permite reproducir el perfil de disparo de las neuronas
DA, aunque no especifica los mecanismos circuitales subyacentes al calculo de la
prediccion. Al respecto, Izhikevich mostré que al menos la migracion del disparo DA
desde la recompensa al EC puede explicarse como propiedad emergente de un
modelo que combina STDP y etiquetado sinaptico, modulados ambos fenémenos por
los niveles de DA(lzhikevich, 2007).

La mayor parte de las neuronas DA se excitan con estimulos apetitivos e inhiben con
estimulos aversivos, con una minoria que también se excitan con estimulos
aversivos(Brischoux, Chakraborty, Brierley, & Ungless, 2009; Matsumoto & Hikosaka,
2009). Por otro lado, las neuronas GABA aumentan su disparo de manera fasica frente
a estimulos aversivos, y de manera sostenida para estimulos apetitivos(J. Y. Cohen,
Haesler, Vong, Lowell, & Uchida, 2012). La estimulacién optogenética de las neuronas
GABA reproduce la inhibicién en las neuronas DA durante la presentacion de una
recompensa anticipada por un predictor, mientras que la inhibicion de las neuronas
GABA genera un aparente error de prediccion(Eshel et al., 2015). Estos resultados
sugieren que las neuronas GABA de ATV estarian implementando una operacion de
substraccidon entre la recompensa obtenida y la predicha, tal como ocurren en el
modelo TD.

Los resultados descriptos se suman a una serie de estudios que demuestran la
suficiencia de las DA proveniente del ATV para obtener una respuesta condicionada
sin necesidad de refuerzos naturales. Se ha demostrado que la estimulacién DA de
ATV es suficiente para generar un condicionamiento de preferencia al lugar(Tsai et al.,
2009), y su inhibicion via estimulacion GABAergica es suficiente para generar un
condicionamiento de aversion al lugar(Tan et al., 2012). Lammel et al. dieron un paso
mas, demostrando la existencia de distintas subpoblaciones de neuronas del ATV,
definidas por sus conexiones aferentes y eferentes, que al ser estimuladas producen
efectos conductuales opuestos. De esta manera, el tegumento laterodorsal conecta
con una subpoblacién de neuronas DA del ATV que proyectan a NAc, y cuya
estimulacion produce preferencia condicional al lugar. Por otro lado, la habénula lateral
conecta con una subpoblacion DA que proyecta a la CPF y una poblacion del nucleo

tegmental rostromedial, y su estimulacién produce evitacidén condicionada al
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lugar(Lammel et al., 2012; Lammel, lon, Roeper, & Malenka, 2011; Lammel, Lim, &
Malenka, 2014). Finalmente, Steinberg et al. estimularon optogenéticamente las
neuronas DA del ATV durante la entrega de una recompensa predicha, logrando evitar
el bloqueo de una segunda contingencia, demostrando de esta manera la relacion
causal entre error de prediccion y aprendizaje(Steinberg et al., 2013).

Tomado en su conjunto, lo enumerado da soporte experimental a un modelo en el que
las neuronas DA y GABA del ATV computan un error de prediccion, el cual es
transmitido via la liberacion de DA en areas blanco clave para el aprendizaje apetitivo
como la CPF y el NAc, en donde gatilla fendmenos de plasticidad que dan lugar a
memorias de largo término, permitiendo asi el aprendizaje. Este modelo ha sido
formalizado en termino de redes neuronales por nuestro grupo y otros, y ha permitido
explicar numerosos resultados de la psicologia cognitiva(S E Lew, Wedemeyer, &
Zanutto, 2001; S.E. Lew, Rey, Gutnisky, & Zanutto, 2008; Sergio E Lew & Zanutto,
2011; Rapanelli, Lew, Frick, & Zanutto, 2010).

Conexiones e interaccion entre CPF y ATV

La CPF conecta de manera directa con el ATV. Neuronas piramidales de CPF
proyectan al ATV (Beier et al., 2015; Carr & Sesack, 2000b), mientras que neuronas
dopaminérgicas, gabaérgicas (y en menor proporcién glutamatérgicas) del ATV
proyectan a CPF(Carr, O'Donnell, Card, & Sesack, 1999; Carr & Sesack, 2000a;
Emson & Koob, 1978; Kabanova et al., 2015). Las neuronas DA del ATV que reciben
aferencias de piramidales de CPF proyectan de vuelta a CPF, mientras que las
neuronas GABA de ATV que reciben conexiones de CPF proyectan a NAc(Beier et al.,
2015; Carr & Sesack, 2000b).

El ATV es la principal fuente de dopamina de la corteza. Aunque la separacién entre
ATV y SNpc es difusa, la mayor parte de conexiones dopaminérgicas que recibe la
CPFm ventral provienen del ATV, y la SNpc proyectaria en menor proporcion a
regiones con menor inervacion dopaminérgica tales como el cingulado anterior
(Heidbreder & Groenewegen, 2003; Loughlin & Fallon, 1984).
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Los abordajes experimentales para el estudio de la interaccidén entre ATV y CPF han
consistido mayormente en aplicacion de agonistas y antagonista de receptores
dopaminérgicos en CPF, estimulacion eléctrica y farmacologica del ATV, inhibicién del
ATV, y registros electrofisiolégicos en una u otra area(Jeremy K Seamans & Yang,
2004).

Existe numerosa evidencia acerca de la participacion de la dopamina en la modulacién
de los fendmenos de plasticidad sinaptica, requeridos en la adquisicion y extincién de
memorias. La aplicacion de DA en preparaciones en rodaja de cerebro de raton induce
potenciacion de largo término (PLT) mediada por receptores D1 y D2 en neuronas de
CA1 estimuladas via el colateral de Schaffer durante un protocolo de activacion post
sinapsis — pre sinapsis(Brzosko, Schultz, & Paulsen, 2015). En ausencia de DA, el
mismo protocolo induce depresién de largo término (DLT). La potenciacion requiere de
una reduccion en el disparo de las interneuronas, la cual es mediada por receptores
D2(Xu & Yao, 2010). Por otro lado, la deplecion de neuronas DA que proyectan a CPF
de ratas impide la extincién de un condicionamiento contextual de miedo(Espejo, 2003)
mientras que en monos el antagonismo D1 produce un retraso en el aprendizaje de
nuevas contingencias, asociado a una reduccion en la selectividad de las neuronas de
CPF por los estimulos(Puig & Miller, 2012).

La dopamina en CPF ejerce efectos modulatorios sobre la dinamica neuronal,
indispensables para un correcto funcionamiento de la MT. Niveles demasiado altos o
demasiado bajos de dopamina perjudican el desempefio en tareas que requieren el
uso de la MT, en ratas (Floresco & Phillips, 2001; Floresco, 2013; J K Seamans,
Floresco, & Phillips, 1998; Zahrt, Taylor, Mathew, & Arnsten, 1997), ratones(Lidow,
Koh, & Arnsten, 2003) y monos(Brozoski, Brown, Rosvold, & Goldman, 1979),
evidenciandose en una curva de desempefio en funcion de la concentracion de DA
con forma de U invertida (Fig.3a, (Floresco, 2013)). Tal relacién entre desempefio y
niveles de DA es reproducida en el modelo de Wang y Brunel, via el efecto diferencial
que tiene la DA sobre los canales NMDA de piramidales e interneuronas de la
CPF(Brunel & Wang, 2001). ElI mismo perfil de respuesta puede explicarse como

resultado del aumento en la tasa de disparo de interneuronas de CPF debido al efecto
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de la DA sobre sus receptores D2(Sergio E Lew & Tseng, 2014; Tseng et al., 2006).

Por otro lado, Durstewitz et al. modelaron los numerosos efecto que la DA ejerce via

receptores D1 (efectos sobre los receptores NMDA, AMPA, GABA, corriente de sodio
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Figura 3. Efectos de los niveles de dopamina sobre la actividad neuronal de la CPF. a, Niveles
demasiado bajos o demasiado altos de activacion del receptor D1 reducen tanto el desempefio en
tareas de memoria de trabajo como la representacion de estimulos a través de la actividad sostenida
de grupos de neuronas. b, Representacion esquematica de un arreglo bidimensional de neuronas
de CPF segun el modelo de Durstewitz et al. Cada pico representa un estado de actividad sostenida
y elevada, correspondiendo a un item mantenido en memoria. El balance en el la activacién de
receptores D1/D2 determina el estado de la poblaciéon de neuronas. La predominancia de activacion
del receptor D2 conduce a una reduccion en la inhibicion. En este estado, multiples representaciones
son posibles aunque son inestables. La predominancia de activacion del receptor D1 aumenta tanto
la conductancia NMDA como GABAA, produciendo un aumento neto en la inhibicion. En este estado
predominan solo unas pocas representaciones, las cuales son persistentes y resistentes a
distractores.
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persistente Inap, corriente de potasio activada por voltaje Iks y canales de Ca?*
activados por voltaje alto Ica?). La sumatoria de los efectos mediados por DA resultaron
en un incremento en el ancho y profundidad de las cuencas de atraccion del sistema,
y una reduccion en la actividad espontanea (Fig. 3b, (Durstewitz et al., 2000;
Durstewitz & Seamans, 2002)). En concordancia con este resultado tedrico, se ha
observado que la estimulacién eléctrica del ATV aumenta los niveles de DA en CPF,
reduciendo la tasa de disparo basal y aumentando la respuesta neuronal frente a un
estimulo depolarizante(Lavin et al.,, 2005), y que la aplicacion de DA en la CPF
aumenta la excitabilidad y la relacion senal ruido de neuronas piramidales que
responden a estimulos visuales(Jacob, Ott, & Nieder, 2013). Ademas, la estimulacion
del ATV induce depolarizaciones de la membrana de las neuronas piramidales de CPF,
via receptores D1(Lewis & Donnell, 2000).

En todos los modelos enumerados, niveles intermedios de DA permiten el correcto
balance entre excitacidén e inhibicidn necesario para sostener una actividad neuronal
recurrente, robusta a distractores, que los autores proponen como sustrato neuronal
de la memoria de trabajo. En base a esto, es esperable que la actividad neuronal de
la CPF frente a los estimulos también siga una curva en U invertida (Fig. 3a). Al
respecto, Vijayraghavan et al. demostraron dicha relacién en monos: niveles crecientes
de activaciéon de receptores D1 incrementan la selectividad de las neuronas de CPF
para el estimulo que codifican. Sin embargo, niveles excesivos de agonista D1
producen un decremento generalizado de la actividad, perjudicando asi la
selectividad(Vijayraghavan, Wang, Birnbaum, Williams, & Arnsten, 2007).

Dada la reciprocidad de conexiones entre ambas areas, es de esperar que los efectos
del ATV sobre la CPF estén, al menos en parte, modulados por la CPF misma. En
ratas anestesiadas, la estimulacion eléctrica de la CPF produce disparos en rafagas
en neuronas DA del ATV(Tong, Overton, & Clark, 1996). Por otro lado, la inactivacion
de la CPF elimina las oscilaciones en el disparo de las neuronas DA del ATV,
evidenciando un efecto regulatorio de la actividad endégena de CPF sobre la
misma(Gao et al., 2007). La inactivaciéon de la CPFm también produce un aumento del
disparo de neuronas DA del ATV durante la presentacion de estimulos condicionados

e incondicionados en ratas entrenadas en una tarea con refuerzos variables(Jo &
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Introduccion General

Mizumori, 2015). Estos resultados han dado a suponer que es la CPF la region cerebral
que provee informacion al ATV acerca de un eventual refuerzo. Consistente con esto,
la activacion de la CPFdl de humanos evidenciada por fMRI anticipa la activacion del

ATV asociada a disponibilidad de recompensa(Ballard et al., 2011).

Aunque muchos son los trabajos que han estudiado las dos areas por separado, sélo
tres trabajos muestran registros electrofisioldgicos simultaneos en ambas areas. Gao
et al. observaron que, en ratas anestesiadas, la tasa de disparo de neuronas DA en
ATV presenta oscilaciones lentas que correlacionan negativamente con el potencial de
campo medido en CPF(Gao et al., 2007). Por otro lado, Peters et al. estudiaron,
también en ratas anestesiadas, la interaccion entre el potencial de campo local (PCL)
del ATV y el potencial de membrana de neuronas de CPF, observando que los estados
“‘Up” de la membrana correlacionaban negativamente con los maximos del PCL. La
inhibicion con lidocaina del ATV eliminaba las oscilaciones lentas del PCL de CPF,
mostrando un efecto regulatorio de la actividad endégena del ATV sobre la
CPF(Peters, Barnhardt, & O’Donnell, 2004). Sélo un trabajo publicado realizo registros
simultaneos de CPF y ATV en animales despiertos realizando una tarea de memoria
de trabajo, observando un aumento en la coherencia entre los PCL de CPF y ATV para
la banda de 4 Hz durante el momento en que el animal ejecuta la respuesta(Fujisawa
& Buzsaki, 2011). En este trabajo no se analizé la interaccion al nivel de disparos de

neuronas unicas registradas en cada area.

En resumen, la CPF y el ATV cumplen un rol fundamental en la toma de decisiones
guiadas por recompensa. Las neuronas de CPF codifican los estimulos relevantes
para obtener recompensa, median el aprendizaje de reglas y estan vinculadas a la
inhibicion de conductas inadecuadas. Por otro lado el ATV codifica informacién relativa
a la recompensa o los estimulos asociados a la misma, y el efecto de las neuronas DA
ha sido propuesto como elemento necesario para la codificacion robusta de
informacion en la CPF. Sin embargo estos modelos clasicos han sido cuestionados
recientemente, mientras que la mayoria de los estudios se han centrado en el efecto

de la DA sobre la CPF, mediante el uso de agonistas y antagonistas, o la estimulacion
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Introduccion General

del ATV. Dada la complejidad de los efectos ejercidos por las neuronas DA, GABA y
glutamatérgicas del ATV sobre la CPF y el control bidireccional que ambas areas
ejercen entre ellas, resulta fundamental estudiar la dinamica de la CPF y el ATV en
simultaneo, en animales despiertos comportandose y con especial énfasis en los
mecanismos de procesamiento de informacion que subyacen a la conducta.

Con dicho objetivo presente, en este trabajo de tesis se registré6 de manera simultanea
la actividad de poblaciones de neuronas de CPF y ATV en ratas realizando una
discriminacion auditiva en el paradigma GO/NOGO, para luego estudiar las

propiedades computacionales de ambas areas, asi como su interaccion.
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Objetivos

e Caracterizar la actividad neuronal en la CPF y el ATV durante una tarea

de discriminacion

e Estudiar la codificacion de informacion en CPF y su modulacion por
parte del ATV

e Proponer modelos computacionales que expliquen los fendmenos

observados
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Organizacion de los Resultados

Los resultados se muestran divididos en tres capitulos, cada uno con su introduccién
y discusion. El primer capitulo se centra en la codificacion de informacion por parte de
las neuronas de CPF y ATV en término de cambios en su tasa de disparo. Se
caracterizan las neuronas acorde al perfil de disparo durante la presentacion de los
estimulos condicionados y durante la ejecucion de la respuesta y el consumo de la
recompensa.

El segundo capitulo estudia la codificacién de informacion en pares de neuronas de
CPF en términos de su variabilidad de disparo o ruido neuronal. Se analizan los
cambios en el contenido de informacion en el tiempo, asi como la eficiencia de los
procesos, Y la modulacion ejercida por el ATV

El tercer capitulo presenta analisis y modelos que explican mecanisticamente los

cambios en capacidad de informacion y eficiencia demostrados en el capitulo 2.
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Capitulo |

Caracterizacién de la actividad neuronal de la CPF y el ATV en

una tarea GO/NOGO en ratas



Introduccion

Como se describid en la introduccion general, la CPF cumple un rol fundamental en
los distintos procesos cognitivos que componen el control ejecutivo. Entre estos
procesos destaca el control inhibitorio, definido como “la capacidad de suprimir
respuestas inapropiadas, de mapeos estimulo-respuesta o reglas cuando el contexto
cambia, y la supresidbn de memorias interferentes durante la evocacién de
memorias”(A. R. Aron, Robbins, & Poldrack, 2014; A. Aron, Robbins, Aron, Robbins, &
Poldrack, 2016; Ridderinkhof, van den Wildenberg, Segalowitz, & Carter, 2004). El
fendbmeno se vuelve evidente en casos como la prueba de Stroop, en la cual la
respuesta adaptativa compite con una respuesta automatica que debe ser inhibida, o
en casos donde es necesario suprimir una respuesta que ha dejado de ser beneficiosa
0 que se ha vuelto perjudicial.

El control inhibitorio ha sido estudiado en tareas de respuesta retardada (TRD), y en
el paradigma GO/NOGO, entre otros. Narayanan et al. entrenaron ratas en un TRD,
requiriendo que los animales mantuvieran presionada una palanca durante un segundo
para luego liberarla dentro una ventana de tiempo acotada. Los disparos de la CPFdm
predijeron la ocurrencia de respuestas prematuras, mientras que la inactivacion
transitoria o lesion de la CPFdm redujo el tiempo que las ratas mantenian presionada
la palanca, aumentando asi el porcentaje de error(Narayanan, Horst, & Laubach, 2006;
Narayanan & Laubach, 2006; Risterucci, Terramorsi, Nieoullon, & Amalric, 2003). En
el paradigma GO/NOGO, el sujeto debe ejecutar una respuesta durante o luego de un
estimulo GO, y evitar ejecutar la misma respuesta durante o luego de un estimulo
NOGO(Dolzani, Nakamura, & Cooper, 2013). Se ha reportado que la lesion de la
CPFm en ratas perjudica el desempefio durante una tarea GO/NOGO con
alternancia(Sakurai & Sujimoto, 1985).

El desempefio en una tarea GO/NOGO ha sido modelado en términos de una
competencia entre un proceso de ejecucion de respuesta, que es iniciado tanto por el
estimulo GO como por el NOGO debido a una predisposicion del sistema a responder,

y un proceso de detencion de respuesta, que se inicia luego de la presentacién del
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Introduccion Capitulo 1

estimulo NOGO(Logan & Cowan, 1984). Por un lado, la correcta ejecucion de la tarea
requiere que los estimulos GO y NOGO sean codificados y discriminados por
poblaciones de neuronas en regiones cerebrales relevantes para la ejecucion de
conductas guiadas por recompensa. Por el otro, la clave NOGO podria iniciar una
respuesta neuronal de inhibicion que contrarreste el inicio de la respuesta, o bien la
clave podria ser procesada como un estimulo irrelevante, y filtrada tal como se vio en
la teoria de filtrado dinamico(Shimamura, 2000).

Dado el efecto que tiene la actividad de las neuronas del ATV en la excitabilidad de las
neuronas de CPF, y en la capacidad de esta ultima para mantener representaciones
activas de estimulos, es de esperar un efecto modulatorio de las neuronas del ATV
sobre la CPF en relacion a su capacidad de inhibir respuestas. Al respecto se ha
observado que la deplecién de proyecciones dopaminérgicas sobre la CPFm de ratas
aumenta el numero de errores en una tarea donde la rata debe evitar palanquear
durante un determinado tiempo para que se habilite la entrega de
recompensa(Sokolowski & Salamone, 1994).

Teniendo en cuenta el rol de la CPFm en el control ejecutivo y el rol del ATV en la
modulacién de la actividad de poblaciones de neuronas de CPF y la codificacion de
recompensas, se procedio a estudiar el rol de ambas areas en una tarea GO/NOGO
en modalidad head-fixed. Los estimulos GO y NOGO consistieron de estimulos
sonoros (tonos) de 1 segundo de duracion de misma amplitud y distinta frecuencia, y
las respuestas conductuales elegidas fueron la protrusion de la lengua (GO) o la
evitacion de protrusion (NOGO). Una vez alcanzado un desempenio alto y estable, se
prosiguié con las sesiones de entrenamiento, en simultdneo con registros de
poblaciones de neuronas en CPF y ATV. En este capitulo se estudid la respuesta
neuronal de ambas regiones frente a los estimulos GO y NOGO, la capacidad de
codificacion a nivel de neuronas individuales y de la poblacion, la latencia de la
respuesta neuronal, y la informacién contenida por la poblacién acerca del estimulo

percibido y la respuesta ejecutada.
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Resultados

Analisis de la codificacion por tasa de disparo en CPF y ATV

Se entrenaron ratas en una tarea de discriminacién auditiva, en un protocolo de tipo
GO/NOGO, bajo el método head fix (Fig. 1, (Komiyama et al., 2010; Schwarz et al.,
2010)).

Figura 1. Entrenamiento y registro en modalidad head-fixed. a, Pieza de fijaciéon en forma de
letra “X”, con cuatro puntos de sujecién. b, Adaptador de acrilico para conectar la pieza de sujecion
al marco estereotaxico. ¢, Rata implantada y sujeta en el marco estereotaxico. Se observan dos
cédmaras de registro cubriendo sendas craneotomias sobre las coordenadas de CPF y ATV. d,
Rata sujeta durante una sesion de entrenamiento. Puede verse el “dispenser” de agua (de color
blanco), proximo a la boca del animal.
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Resultados Capitulo 1

Antes de iniciar los entrenamientos, los animales fueron habituados gradualmente al
proceso de sujecion (ver Métodos). Una vez habituados, se procedio al entrenamiento
en una tarea de discriminacion auditiva. Se emplearon dos tonos posibles, con
frecuencias de 1 kHz (T1) y 8 kHz (T2). Los tonos fueron presentados de manera
pseudoaleatoria, con la salvedad de evitar no presentar el mismo tono de manera
consecutiva mas de dos veces. Para una mitad de los animales elegida al azar, el T1
fue elegido como tono GO y el T2 como tono NOGQO, invirtiendo los roles en los
animales restantes. Luego de la presentacion del tono GO el animal debia sacar la

lengua para obtener una gota de agua como refuerzo. En el caso de que el tono fuera
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Figura 2. Protocolo de entrenamiento de discriminacién auditiva. a, Un ensayo de
entrenamiento comenzaba con la presentacion de un estimulo sonoro de 1 s de duracién.
Inmediatamente luego del final del tono se registrd la respuesta del animal en una ventana de
oportunidad de 2 s. En los ensayos GO la accién de sacar la lengua (LICK) dentro de esa ventana
era recompensada con una gota de agua. En los ensayos NOGO, sacar la lengua era castigado con
un tiempo fuera, mientras que no sacarla era recompensado mediante una reduccion en el tiempo
de espera hasta el proximo ensayo. b, Se muestra el porcentaje de respuestas correctas (GO
correctos + NOGO correctos) de los 4 animales que llegaron al criterio de 80% de respuestas
correctas, con al menos 60% de respuestas NOGO correctas.

NOGO, si el animal no sacaba la lengua era recompensado con la eliminacion del
intervalo inter ensayo (lIE), mientras que la accién de sacar la lengua era penalizada
con un tiempo fuera (Fig. 2a).

De los 6 animales entrenados en la discriminacion auditiva, 4 llegaron al criterio de

80% de respuestas correctas (Fig. 2b).
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Una vez que los animales superaron el 80% de respuestas correctas se procedio a

continuar los entrenamientos en conjunto con registros simultaneos en la CPF y el ATV

(Fig. 3).

d

.

b

- g

(-

ATV

50 pV |_

5ms

CPF

ATV

Figura 3. Registros simultaneos en CPF y ATV. a, Esquema en corte sagital de cerebro de rata
abarcando la CPF y el ATV. Se insert6 un tetrodo en cada area. b, ejemplos de sefal adquirida y

filtrada entre 300 Hz y 3000 Hz.

A partir de la senal electrofisioldgica cruda se realizé la detecciodn y clasificacion de las

formas de onda registradas, de manera de poder identificar neuronas unicas (Fig. 4).

Se encontraron 95 neuronas en CPF y 153 neuronas en ATV, en un total de 30

sesiones de registro (Tabla

1),

Ratas entrenadas

Ensayos promedio adquisicion
Ensayos promedio registro
Promedio ensayos correctos (%)
Duracién sesion registro
Neuronas CPF

Neuronas ATV

Pares CPF

6 (4 logran discriminar)

280 (minimo = 20, maximo = 507)
212 (minimo = 60, maximo = 725)
84+7

30-180 minutos

95 (~3 por sesion)

153 (~5 por sesion)

159

Tabla 1. Conducta y electrofisiologia
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Figura 4. Clasificacion de las formas de onda. a, Forma promedio (linea sélida) y desvio estandar
(linea punteada) para dos neuronas aisladas en un mismo electrodo de un tetrodo inserto en CPF.
b, Primer y segundo componente principal (CP) para cada uno de las formas de onda de las
neuronas mostradas en (a). ¢, Histograma de los intervalos inter spike (lIS) de las dos neuronas.
Menos del 1% de los 1ISs estan por debajo de los 3 ms. d, Segundo CP de cada spike a lo largo del
tiempo. Las formas de onda se mantienen separadas y estables a lo largo de todo el registro (110
minutos en total).

Se procedio a analizar los cambios en la tasa de disparo de las neuronas de CPF y
ATV durante la tarea de discriminacién, considerando sélo ensayos correctos.

Las neuronas registradas tanto en CPF como en ATV responden diferencialmente al
estimulo, pudiendo observarse distintos perfiles de respuesta (Tabla 2). Se puede
observar que existen neuronas tanto en CPF como en ATV que cambian su tasa de
disparo durante el tono y durante la ventana de oportunidad, con un mayor numero de
neuronas respondiendo durante esta ultima. En general, se observan aumentos en la
tasa de disparo con respecto al basal, siendo minoritario el conjunto de neuronas que

reducen significativamente su tasa de disparo. A su vez, las neuronas aumentan su
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actividad durante ensayos GO, mientras que so6lo un grupo minoritario aumenta la tasa

de disparo en ensayos NOGO.

VENTANA DE
TONO OPORTUNIDAD
CPF ATV CPF ATV
Responden 40 48 83 82
Responden y 13 33 56 72
Discriminan
GO>NOGO
(respondeny 83 76 87 87
discriminan)
Responden
inhibiéndose 11 10 8 13
Aumenta en
GO 26 36 71 67
Aumenta en
NOGO 6 17 14 8
Aumenta sélo
21 21 1
en GO >9 6
Aumenta sélo
en NOGO ! 2 3 2

Tabla 2. Perfil de respuesta de las neuronas registradas en CPF y ATV. Se determind las diferencias
en tasa de disparo respecto del basal y entre ensayos GO y NOGO, ocurridos durante el tono y durante
la ventana de oportunidad. Responden: neuronas que disparan significativamente diferente durante el
tono/ventana de respuesta en comparacion con el basal (incluyendo tanto ensayos GO como NOGO).
Responden y Discriminan: neuronas que disparan significativamente diferente en comparacion con el
basal y diferente entre ensayos GO y NOGO. GO>NOGO: Dentro del subgrupo de neuronas que
responden y discriminan, neuronas que disparan mas durante ensayos GO. Responden inhibiéndose:
neuronas que reducen su disparo durante el tono/ventana de oportunidad en comparaciéon con los
disparos emitidos durante el basal (sin diferenciar entre GO y NOGO). Aumentan en GO: neuronas que
disparan mas que en el basal durante ensayos GO. Aumentan en NOGO: neuronas que disparan mas
que en el basal durante ensayos NOGO. Aumenta sélo en GO: disparan mas que en el basal
exclusivamente en ensayos GO. Aumenta sélo en NOGO: disparan mas que en el basal
exclusivamente en ensayos NOGO. Todos los valores son porcentajes del total de neuronas registradas
en cada area, exceptuando por en la categoria GO>NOGO, en donde se indican porcentajes respecto
del total del grupo que responden y discriminan.

Se construyeron histogramas peri estimulo (HPS), alrededor del inicio del tono. En la
Figura 5 pueden observarse algunos ejemplos de neuronas de CPF que aumentan su
disparo con el inicio del tono, y neuronas que se inhiben. En ATV algunas neuronas

disparan con el inicio del tono, mientras que otras demoran mas es disparar.
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Figura 5. Rasters y HPS. a, Rasters para una neurona de CPF, una de ATV y para los eventos de
protrusion de la lengua (LICK), en 30 ensayos GO correctos consecutivos. Cada marca vertical
representa un disparo o protrusion, y cada fila un ensayo. Los triangulos negros indican inicio y fin del
estimulo sonoro. b, HPS para dos neuronas de CPF (barras negras) y dos neuronas de ATV (barras
grises) computados para los ensayos GO correctos de una sesién. Cada bin abarca 10 ms. Los insertos
representan media y desvio estandar de las formas de onda correspondientes (escala = 200 pV).

Para poder estudiar el perfil de disparo entre neuronas con tasas medias diferentes se
calculo, para cada neurona y tipo de ensayo, el maximo dentro de su HPS y el tiempo
transcurrido para alcanzarlo. Los HPS fueron normalizados entre el maximo y el
minimo de cada HPS, y los HPS normalizados de todas las neuronas fueron agrupados
por condicién y area, ordenados segun las latencias hasta el maximo (Fig. 6). En CPF
los maximos estan distribuido a lo largo de todo el tono. Por otro lado, en ATV pueden
observarse dos poblaciones de neuronas. Una poblacion cuyo maximo de disparo
ocurre inmediatamente luego del inicio del tono y otra en la que los maximos ocurren
a lo largo de todo el estimulo. En CPF los maximos calculados para el GO no son
predictivos de la posicién del maximo en NOGO, ya que al ordenar los HPS medidos
en NOGO siguiendo el orden de maximos medidos en GO no se observa un orden
aparente. En cambio, en el ATV las neuronas que tiene su maximo al comienzo del
estimulo lo tienen tanto en GO como en NOGO. Si se ordenan los HPS de neuronas
de ATV en ensayos GO siguiendo el orden de ensayos NOGO, el perfil se mantiene
para el grupo de neuronas que disparan con el inicio del tono. Esto no ocurre para las
neuronas con latencias mayores.

Las latencias hasta el maximo de actividad de las neuronas de CPF durante el tono
NOGO son significativamente menores que durante el tono GO. (P<0.05, test de

Kolmogorov-Smirnov, comparando las distribuciones de latencia GO vs NOGO en
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cada categoria, tomando como hipotesis alternativa que la latencia GO es mayor que
latencia NOGO). A su vez, las latencias de las neuronas de ATV durante el tono GO
son significativamente menores que las latencias en CPF (P<0.05 test de Kolmogorov-

Smirnov).

GO ordenados NOGO segtin orden GO —

CPF

# neurona

GO ordenados

ATV

# neurona

Figura 6. HPE ordenados segun la latencia al maximo. Los maximos de disparo de las neuronas de
CPF ocurren a lo largo de todo el tono. Las neuronas de ATV se dividen en una poblacién con maximos
bien delineados y préximos al inicio del tono, y una poblaciéon con maximos mas dispersos, con latencias
a lo largo del tono. Los maximos de la primera poblacion se alinean al inicio del tono tanto en ensayos
GO como NOGO, mientras que en la segunda poblacion la latencia al maximo en tonos GO no coincide
con la latencia en tonos NOGO, como se evidencia al ordenar los HPE de ensayos NOGO segun el
orden de latencias en ensayos GO.

Para poder calcular el perfil de disparo promedio de la poblacién registrada, los HPS
fueron convertidos a z-scores restando a cada HPS la media de disparo en el basal, y
dividiendo por el desvio correspondiente. Los z-scores de los HPS muestran en
promedio un aumento en la tasa de disparo en las neuronas de CPF para los ensayos

GO correctos (azul), y la ausencia de dicho aumento en los ensayos NOGO correctos
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(rojo; los mismos colores seran usados para identificar condiciones GO correcto y
NOGO correcto en todos los analisis subsecuentes).

Para el ATV se observa un aumento rapido al inicio del tono, tanto en GO como en
NOGO. Se observan diferencias entre ensayos GO y NOGO a partir de los 350 ms

aproximadamente (Fig. 7).

a b
CPF ATV

Z Score
o N

0 1 0 1
Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 7. La tasa de disparo normalizada de CPF y VTA es mayor durante el tono GO. Se
computaron los z-scores de los HPS de cada neurona en ensayos GO correctos y NOGO correctos,
restando la media basal y dividiendo por el error estdndar correspondiente. a, La actividad en CPF es
mayor en ensayos GO que en ensayos NOGO (P<0.05 para t>350 ms; test del signo con correccion de
Bonferroni). b, Las neuronas de ATV muestran un pico transitorio de actividad al inicio del tono
(aproximadamente a t = 100 ms), sin diferencias significativas entre clases de ensayos. A partir de t=400
ms del inicio del tono la actividad en ensayos GO supera a la de ensayos NOGO (P<0.05, test del signo
con correccién de Bonferroni). Se muestran valores medios y e.e.m.

La actividad diferencial evidenciada en los z-scores sugiere que la tasa de disparo
tanto de CPF como del ATV contiene informacién que permite diferenciar el estimulo
presentado al animal. Para verificar esta observacién se realizé un analisis de
discriminante cuadratico (ADC) que permitiera clasificar el tipo de ensayo segun la
actividad neuronal. Para tal fin se obtuvo el total de disparos emitidos a lo largo de la
presentacion del tono para cada neurona de CPF y del ATV, y se aplicé el ADC a cada
neurona por separado y para todas las neuronas registradas simultaneamente en una

sesién, obteniendo como resultado un porcentaje de ensayos clasificados
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correctamente (%Acierto). Tanto en CPF como en ATV el %Acierto obtenido de
analizar el total de neuronas de una sesion es mayor al %Acierto cuando se analizan
las neuronas por separado (Fig. 8, a-b). En ambas areas el %Acierto de la poblacion
de neuronas correlacion6 positivamente con el numero de neuronas de la poblacion
(coeficiente de correlacion de Spearman entre el numero de neuronas registradas en
cada sesion y el correspondiente %Acierto. CPF, p = 0.56, P = 0.0012. ATV, p = 0.49,
P = 0.0054). Por otro lado, el %Acierto no correlacioné con el numero de ensayos de
cada sesion, sugiriendo que las diferencias en %Acierto no estuvieron vinculadas a
una mejor o peor estimacién de las distribuciones subyacentes (Correlacion de
Spearman entre Nro. de ensayos y %Acierto. CPF, p = -0.07, P = 0.71. ATV, p = -
0.019, P =0.92).

Dado que las funciones de CPF y ATV se encuentran mutuamente influenciadas, y
que ambas regiones cerebrales son clave para el correcto desempefio de tareas
guiadas por recompensa, se hipotetizé que la capacidad de clasificaciéon estuvo
relacionada con la magnitud de la correlacion entre CPF y ATV. Para poder entender
la relacion entre capacidad de discriminacion y comunicacion entre areas se calculo,
para cada par de neuronas CPF-ATV, el %Acierto del clasificador entrenado con la
actividad del par, y la correlaciéon de Pearson entre neuronas. Para cada sesion se
calculé la media entre los %Acierto de pares, y las sesiones fueron separadas en dos
grupos: sesiones con %Acierto CPF-ATV menor al promedio entre todas las sesiones
(Ab) y sesiones con %Acierto CPF-ATV mayor al promedio entre todas las sesiones
(Aa). Luego, para cada uno de estos grupos de calculé el valor promedio de correlacion
CPF-ATV. Se observé que, en sesiones con %Acierto mayor a la media, los pares
CPF-ATV registrados exhiben correlaciones mayormente negativas (mediana=-0.056,
test del signo, P = 4.7 x 10). Por el contrario, en las sesiones con %Acierto menor a
la media las correlaciones CPF-ATV son mayormente positivas (mediana=0.05, test
del signo, P = 1.8 x 10-°). Cabe destacar que en ambos grupos hay sesiones de todos
los animales. En su conjunto, los resultados muestran que tanto las neuronas del ATV
como de CPF contienen en su tasa de disparo informacién suficiente para discriminar
entre ensayos GO correctos y NOGO correctos. Al mismo tiempo, la predominancia

de correlaciones negativas entre neuronas de CPF y ATV en las sesiones con buen
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nivel de clasificacidén es consistente con la hipétesis de que la actividad del ATV reduce
la tasa de disparo en CPF, aumentando al mismo tiempo la selectividad de las

neuronas frente a los estimulos.
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Figura 8. Poder de discriminacién segun discriminantes cuadraticos. a-b, Tanto en CPF como en
ATV el total de la poblacién clasifica significativamente mejor que si sélo se considera cada neurona
individualmente (Ncer = 95 neuronas; Natv=153 neuronas; Npobiaciones=30; prueba U de Mann-Whitney,
*P < 0.001. ¢, Correlacion de pares de neuronas CPF-ATV en sesiones de alto %Acierto (%Aa) y bajo
%Acierto (%Aa). Aa: 13 sesiones, 253 pares de neuronas CPF-ATV; Au: 17 sesiones, 301 pares de
neuronas CPF-ATV. Ambos grupos contienen sesiones de todos los animales registrados. * P < 0.001,
Prueba U de Mann-Whitney. Se muestran valores medios y e.e.m.
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Descomposicion de la actividad del ATV en las componentes Tono y Respuesta

El disparo de una neurona puede estar influenciado por mas de un estimulo, o aspecto
del estimulo o, mas en general, por mas de una variable relevante de la tarea
entrenada. Se ha demostrado que la actividad cerebral en general, y en particular la
tasa de disparo de las neuronas de CPF, puede modelarse como combinaciones
lineales de efectos provocados por cada variable relevante. De esta manera la
actividad registrada muestra una mezcla de influjos que pueden separarse analizando
la forma en que la varianza se descompone entre ensayos y entre neuronas(Kobak
et al., 2014; Machens, Romo, & Brody, 2010; Machens, 2010; Mante, Sussillo, Shenoy,
& Newsome, 2013).

Se implementé el método de Reduccién de Dimensionalidad Dirigida (RDD) siguiendo
los métodos de Mante et al. (ver Métodos). Para ello se agruparon todos los ensayos,
GO y NOGO, correctos e incorrectos, y se descompuso la varianza de la poblacién de
neuronas en las dimensiones Tono y Respuesta. Se puede observar que en el ATV el
pico de actividad observado inmediatamente luego del inicio del tono da cuenta de la
varianza asociada tanto al tono presentado como a la respuesta ejecutada. Por otro
lado, la rampa de actividad posterior al pico explica varianza asociada a la respuesta
ejecutada y no al tono. Luego del transitorio la componente Tono se estabiliza en un
valor constante distinto del basal, mientras que la componente Respuesta se aleja del
basal en forma sostenida (Fig. 9a). Es decir que la poblacion de neuronas de ATV en
su conjunto estaria codificando tanto el estimulo como la respuesta ejecutada, aunque
la codificacion esta separada en el tiempo. Los cambios en la actividad neuronal que
contienen informacién acerca del estimulo percibido ocurren al comienzo del tono y
son transitorios, mientras que los cambios que codifican la respuesta conductual
elegida ocurren de manera sostenida a lo largo de todo el estimulo. Esto es similar a
lo visto por Mante et al. en neuronas de CPF de monos.

El cambio observado en la componente Respuesta en ensayos NOGO incorrectos
(Fig. 9d) es similar al observado para esa misma componente en los ensayos GO
correctos (Fig. 9a). Ademas, en los ensayos NOGO incorrectos la componente

respuesta se aleja del basal, mientras que en los ensayos NOGO correctos la misma
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componente se mantiene inalterada (P < 0.05, comparando la componente respuesta
en ensayos NOGO correctos y NOGO incorrectos a t = 600 ms, bootstrapping). Dado
que tanto en los ensayos GO correctos como NOGO incorrectos el animal ejecutd una
respuesta, estos resultados son consistentes con un posible rol de la CPF en iniciar la
respuesta de GO. Por otro lado, la ausencia de cambios en la componente respuesta
durante los ensayos NOGO correctos y GO incorrectos es consistente con la actividad

reducida durante los ensayos NOGO evidenciada en los HPS y en la Tabla 2.
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Figura 9. Descomposicion de la actividad neuronal del ATV en las dimensiones Tono (T) y
Respuesta (R). El inicio del tono produce cambios en la actividad de las neuronas del ATV, con
excepcion de los ensayos GO incorrectos, en los que el cambio observado es de menor magnitud y de
signo contrario. a, El inicio del tono produce cambios transitorios en la actividad, tanto en la componente
T como en la componente R. Luego, la componente T permanece sin cambios mientras que la
componente R prosigue con un cambio sostenido. b, La actividad neuronal permanece inalterada
durante los ensayos GO incorrectos. ¢, La componente T en los ensayos NOGO correctos es similar a
la observada en ensayos GO correctos, mientras que la componente R carece del cambio sostenido. d,
Los ensayos NOGO incorrectos tienen una componente R con un alejamiento del basal similar a la
componente R de los ensayos GO correctos, aunque de menor magnitud. Se grafican valores medios y
desvios estandar de las trayectorias de los bootstraps, obtenidos tomando sub muestras de ensayos.
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Tanto en las neuronas de CPF como en del ATV se observaron cambios en la tasa de
disparos durante la presentacion del tono y durante la ventana de oportunidad. En una
mayoria de los casos las neuronas aumentaron su disparo respecto del basal, con una
minoria que lo redujo. Al mismo tiempo, las neuronas de ambas areas tendieron a
aumentar su disparo durante ensayos GO, con una minoria aumentandolo en ensayos
NOGO. En su conjunto, estos resultados sugieren que el sistema no es reactivo al
estimulo NOGO, al menos en la mayoria de sus neuronas, y en lo que respecta
unicamente a un cédigo basado en tasa de disparos. Esto es especialmente notorio al
analizar los HPS normalizados de neuronas de CPF, en donde sélo hay un aumento
significativo de actividad en ensayos GO. Los resultados se condicen con la teoria del
filtrado(Shimamura, 2000), la cual propone que la CPF mantiene representaciones de
estimulos relevantes uUnicamente, mientras que los estimulos irrelevantes son
previamente filtrados, en regiones cerebrales aferentes a la CPF. Buena parte de los
estudios sobre filtrado han sido en primates. Everling et al. observaron que las
neuronas de CPF sélo responden a estimulos visuales para los cuales el mono ha sido
entrenado a dirigir un sacadico, mientras que los estimulos no objetivo (distractores)
no generan respuesta neuronal(Everling et al., 2002). Resultados similares fueron
encontrados en humanos(Jiang, 2000). Sin embargo, otros trabajos han mostrado
modulacién del disparo neuronal frente a estimulos NOGO o estimulos irrelevantes en
general. Watanabe et al. mostraron que un 40% de neuronas de la CPF de monos
responden frente a un estimulo visual de NOGO(Watanabe, 1986), mientras que
Hasegawa et al. encontraron neuronas de CPF que responden preferencialmente
durante los ensayos non-match de una tarea de no-igualacion a la muestra(Hasegawa,
Peterson, & Goldberg, 2004). En los estudios de Mante et al. y Sakagami et al. la
respuesta a estimulos relevantes e irrelevantes fue estudiada utilizando patrones de
puntos caracterizados por movimiento y color. Una clave previa al inicio del ensayo

indica la dimension relevante para obtener refuerzo, de manera que el mismo aspecto
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del estimulo puede ser una clave en un ensayo y un distractor en otro. Sin embargo,
las neuronas de CPF cambian marcadamente su tasa de disparo, codificando tanto el
color como el movimiento, independientemente de que sean o no relevantes en un
determinado ensayo(Mante et al., 2013; Sakagami et al., 2001). La discrepancia de
resultados puede entenderse si se considera la manera que en que el refuerzo fue
implementado: en Everling et al. el conjunto de estimulos reforzados no cambia,
mientras que en los trabajos restantes la relevancia de un estimulo cambia de ensayo
a ensayo segun una clave de contexto (Mante et al., Sakagami et al.), o bien existen
estimulos no relevantes de manera consistente pero tanto los ensayos GO como
NOGO son reforzados (Hasegawa et al., Watanabe et al.). De esta manera, es
razonable que la respuesta frente a un estimulo NOGO o un estimulo irrelevante surja
unicamente cuando hay un refuerzo involucrado, ya sea de manera consistente en
toda la sesion, o condicional a una clave de contexto. Por lo tanto, es esperable que
en una tarea GO/NOGO como la descripta en este capitulo solo se haya encontrado
una minoria de neuronas discriminando mediante aumentos en la tasa de disparo
durante ensayos NOGO, dado que en el protocolo utilizado nunca se entrega

recompensa en esta clase de ensayo.

Para determinar el efecto de la interaccion entre neuronas de CPF y ATV en la
capacidad de codificar informacion se cuantificd la magnitud de la correlacion entre
pares de neuronas CPF-ATV, en grupos de pares con distinta capacidad de discriminar
entre ensayos GO y NOGO. Se observé que en los pares CPF-ATV que mejor
discriminan predominan las correlaciones negativas. El ATV puede ejercer un efecto
inhibitorio sobre la CPF, via neuronas de proyecciéon GABAergicas, y via neuronas
dopaminérgicas, a través del efecto de receptores D2 en interneuronas, entre
otros(Pirot et al., 1992; Tseng & Donnell, 2007; Tseng et al., 2006). Sin embargo, tal
correlacion negativa (“noise correlation”) ocurre en simultdneo con una “signal
correlation” positiva, dado que tanto el disparo de neuronas de CPF como de ATV
aumenta luego de la presentacion del estimulo. Esto significa que, ademas de la
informacion conferida en la media de disparo, la variabilidad alrededor de la media

podria contener informacion adicional, tanto sobre los estimulos como sobre el efecto
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de un area sobre la otra. La informacion contenida en la variabilidad neuronal sera
analizada en el capitulo 2.

Ademas de la diferencia en tasa de disparo, las neuronas disparan con diferente
“timing” en ensayos GO y en ensayos NOGO. Los maximos de actividad formaron una
secuencia de activacion que cubrié todo el tono y la ventana de oportunidad, de
manera tal que para cada instante existe alguna neurona disparando en su maximo.
Durante los ensayos NOGO la poblacion de neuronas alcanza su maximo con una
latencia promedio menor a la correspondiente para los ensayos GO. Esto evidencia
una respuesta activa de las neuronas durante los ensayos NOGO que no se evidencid
en el andlisis de la tasa de disparo, y sugiere que la identidad de los ensayos NOGO
estaria codificada por una respuesta de baja latencia, sin modulacion de la tasa de
disparo promedio. Una distribucion amplia de latencias ha sido reportada previamente
en neuronas de CPF(Fujisawa, Amarasingham, Harrison, & Buzsaki, 2008), de corteza
posterior parietal(C. D. Harvey, Coen, & Tank, 2012) y de hipocampo(Pastalkova,
Itskov, Amarasingham, & Buzsaki, 2008), en roedores realizando una tarea de
memoria de trabajo en un laberinto en T. Estas secuencias también ocurren en ratas
anestesiadas y ratas no comprometidas en una tarea(Luczak, Barthd, Marguet,
Buzsaki, & Harris, 2007), y también en ratas corriendo en una rueda(Pastalkova et al.,
2008), sugiriendo que son generadas internamente, y no necesariamente como
producto de la estimulacién sensorial. Se ha sugerido en trabajos tedricos que la
actividad poblacional secuencial es un posible sustrato neuronal para la codificacion
del paso del tiempo(Buonomano, 2005; Karmarkar & Buonomano, 2007; Szatmary &
Izhikevich, 2010). Aunque la tarea planteada en este capitulo no requiere la estimacion
de tiempos para su correcta ejecucion, es interesante considerar la posibilidad de que
el timing preciso de disparo de las neuronas pueda ser sustrato neuronal para codificar
informacion extra, acorde a posibles nuevas exigencias que se fueran anexando para
obtener recompensa.

El hecho de que las neuronas disparen de manera maxima en distintos momentos del
tono contrasta con estudios previos que reportan la existencia de grupos de neuronas
de CPF disparando de manera especifica y sostenida durante una fase de la tarea, ya

sea la presentacién del estimulo, un periodo del retardo, o durante la ejecucion de la
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respuesta conductual. La codificacion por activacion sostenida de grupos de neuronas
ha servido de base a modelos de redes neuronales recurrentes, en donde la actividad
neuronal tiende a un atractor, y por lo tanto el trascurso temporal de la actividad es
similar para todas las neuronas. Por el contrario, la actividad neuronal presentada en
este capitulo sigue transcursos temporales heterogéneos, sugiriendo una dinamica
poblacional de alta dimensionalidad en la que ningun perfil de disparo tiene mayor
preponderancia que otro. Para poder analizar este tipo de dinamica se implemento el
método de reduccion de dimensionalidad dirigida(Mante et al., 2013), el cual permite
hacer una descripcion de baja dimensionalidad de las trayectorias de actividad
neuronal que exhibe el sistema, que estan asociadas preferentemente a la percepciéon
del estimulo, o a la decision de ejecutar la respuesta. El método permite distinguir los
aspectos de la actividad neuronal que estan relacionados con la eleccidn de respuesta
(respuesta GO o respuesta NOGO), aun cuando la actividad fue registrada durante la
presentacion del estimulo. Se ha reportado para la CPF que los estimulos son
reflejados en la actividad poblacional temprana, mientras que la actividad subsecuente
refleja un estado de preparacién para la toma de decision(Stokes et al., 2013). En
cambio, en el ATV seria esperado que la componente predominante fuera la relativa
al estimulo, dada la amplia evidencia relativa a una selectividad de las neuronas DA
frente a estimulos asociados a recompensa(Fiorillo, Newsome, & Schultz, 2008;
Schultz, 2010). Sin embargo, el analisis mostré que las neuronas del ATV contiene
informacion tanto sobre el estimulo percibido como sobre la posterior elecciéon, dado
que ambos aspectos producen patrones de actividad separables al nivel de la
poblacion. La componente relativa al estimulo sonoro es transitoria, ocurriendo dentro
de los primeros 250 ms. Por el contrario, la componente relativa a la respuesta se aleja
del basal de manera sostenida, tanto para ensayos GO correctos como para ensayos
NOGO incorrectos. Estos perfiles de respuesta resultan similares a los observados en
la CPF de monos(Mante etal.,, 2013), y sugieren que el procesamiento de los
estimulos es breve y ocurre inmediatamente luego de la presentacién de los mismos.
El transitorio causado por el estimulo resulta similar al perfil de actividad de un
subgrupo de neuronas del ATV que dispararon de manera maxima inmediatamente

luego del inicio del tono (Fig. 6), aunque sin discriminar entre tipos de tono (Fig. 7b).
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Por otro lado el componente asociado a la respuesta seria producto de un subconjunto
distinto de neuronas de ATV, cada una de ellas disparando de manera maxima en un
momento distinto del tono, y posterior a los primeros 250 ms. Esto sugiere que, al
menos en el ATV, un subconjunto de neuronas codifica la ocurrencia de estimulos,

mientras que otro subconjunto codifica la decision de protruir la lengua.

47



Capitulo 1l

Informacién y eficiencia en la CPF — modulacién por parte del

ATV



Introduccion

Una pregunta central en neurociencias es como los sistemas nerviosos codifican y
procesan la informacion. Segun definido por Perkel y Bullock en 1968, estudiar la
codificacion neuronal consiste en "dilucidar las transformaciones de la informacion en
el sistema nervioso, desde los receptores, pasando a través de neuronas intermedias,
hasta las neuronas motoras y los efectores” (Perkel y Bullock, 1968). Desde entonces,
numerosos codigos han sido propuestos, cada uno de ellos favoreciendo distintos
aspectos de la actividad neuronal como contenedores de informacion. Se han
propuesto codigos basados en el disparos de neuronas consideradas de manera
independiente y codigos poblacionales, codigos basados en tasa de disparo y cédigos
combinatorios, cédigos que tienen en cuenta la historia de disparo de cada neurona y
cédigos basados en el orden de disparo o incluso el preciso tiempo de disparo(Thorpe,
Delorme, & Van Rullen, 2001). El cédigo mas frecuentemente estudiado, quizas por
cuestiones metodoldgicas, es el codigo basado es tasa de disparo, en el que se
propone que una neurona codifica informacién en su tasa media de emisiéon de
disparos. Se ha visto en diferentes areas cerebrales que las neuronas cambian
sensiblemente su tasa de disparo frente a estimulos diferentes, de manera que la
identidad del estimulo presentado puede determinarse simplemente contando el
numero de disparos emitidos por una neurona. Sin embargo, este tipo de cddigo
presenta serias limitaciones, tanto computacionales como metabdlicas. Por un lado el
numero de estados solo crece linealmente con la tasa de disparo, mientras que en los
codigos combinatorios el numero de estados posibles crece exponencialmente(Levy &
Baxter, 1996). Por otro lado, un cédigo por tasa de disparo requiere que una neurona
cambie (aumente) considerablemente su tasa de disparo para ganar capacidad de
representacion. Este requerimiento implica un costo metabdlico muy elevado, debido
a que la recuperacion del gradiente idnico disipado en la produccion de un disparo es
el proceso mas costoso de los realizados por una neurona(Laughlin, Steveninck, &
Anderson, 1998; Lennie & Place, 2003).

Independientemente del efecto de los estimulos en la actividad promedio de una

neurona, la actividad neuronal medida ensayo a ensayo e instante a instante es
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intrinsecamente estocastica. En un cédigo basado en tasa de disparo esta variabilidad
implica necesariamente una pérdida de informacién. Sin embargo, se ha propuesto
que tal variabilidad (o “ruido neuronal”’) es conveniente y hasta necesaria para la
codificacion y procesamiento de la informacién(Maass, 2014; Scaglione, Moxon,
Aguilar, & Foffani, 2011; Stein, Gossen, & Jones, 2005).

Segun los resultados mostrados en el capitulo 1, tanto la CPF como el ATV estarian
transmitiendo informacién en su tasa de disparos. Aun asi, teniendo en cuenta el alto
costo computacional y metabdlico que implica un codigo basado en la modulacion de
la tasa de dispar, es de interés considerar la posibilidad de que las neuronas también
codifiquen informacidn adicional en la variabilidad de su disparo alrededor de la media.
La informaciéon contenida en la actividad neuronal altamente variable puede
cuantificarse usando medidas de teoria de informaciéon(Borst & Theunissen, 1999;
Dimitrov, Lazar, & Victor, 2011; Effenberger, 2013; Quian Quiroga & Panzeri, 2009).
La teoria de la informacion (T1) es una rama de la matematica aplicada, introducida por
Claude Shannon, originalmente orientada a describir el proceso de transmisién de
informacion en sistemas de comunicacion disefiados por los seres humanos(Cover &
Thomas, 2005; Shannon, 1948). De uso comun son las medidas de entropia e
informacion mutua. La entropia mide la cantidad promedio de informacion necesaria
para caracterizar una variable estocastica, mientras que la informacion mutua mide la
cantidad de informacién que es compartida por dos 0 mas variables. Ambas estan
definidas para distribuciones de probabilidad multivariada. Por lo tanto, estas medidas
se ajustan particularmente bien al estudio de poblaciones de neuronas, cuya actividad
es altamente variable y suele ser descripta en término de probabilidades. La capacidad
total de informacion de un conjunto de neuronas puede estimarse mediante el calculo
de entropia, mientras que la informacién compartida en un grupo de neuronas, o entre
un grupo de neuronas y un estimulo puede ser estimado mediante el calculo de

informacion mutua(Effenberger, 2013; Levy & Baxter, 1996).
Teniendo en cuenta el rol de la CPF en la codificacion de estimulos condicionados

relevantes, y el efecto del ATV sobre la dinamica de las neuronas de CPF, puede

hipotetizarse que la informacion codificada en la variabilidad de disparo de neuronas
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de CPF sera dependiente de la actividad de neuronas de ATV. Al respecto,
experimentos recientes en monos han demostrado que la inyeccion tanto de agonistas
de receptores D1 como D2 aumenta la capacidad de las neuronas de CPF de
discriminar entre estimulos relevantes para la tarea, y entre reglas diferentes dentro
de una misma tarea(Ott, Jacob, & Nieder, 2014), mientras que el antagonismo de
receptores D1 altera la capacidad de las neuronas para discriminar estimulos,
reduciendo el desempefio en la tarea y dificultando el aprendizaje de nuevas
reglas(Puig & Miller, 2012).

En este capitulo se describiran resultados que muestran:

1. Los cambios ocurridos en la informacién que los pares de neuronas de CPF

contienen acerca de los estimulos condicionados mientras estos son presentados

2. Los cambios en la capacidad total de informacion, y su relacién con el desempeno

en la tarea

3. La dependencia entre la informacién contenida en las neuronas de la CPF y la

actividad de las neuronas del ATV.
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Informacion contenida en la variabilidad del disparo de neuronas de CPF

Es sabido que la codificacion basada en la tasa de disparo es ineficiente tanto en
términos computacionales como energéticos, sugiriendo la existencia de otras formas
de codificar informacion. Se explorara mas en detalles los cddigos combinatorios en
los que la informacién esta codificada en la variabilidad del disparo de la poblacién de
neuronas(Maass, 2014; Stein et al., 2005). En particular se estudié la variabilidad
alrededor de la tasa de disparo media, computada a través de los ensayos en una
ventana de tiempo centrada en un tiempo t desde el inicio del estimulo sonoro. En
cada ventana de tiempo, la actividad neuronal fue transformada a un espacio binario,
en el cual una neurona puede estar en estado ‘1’ 0 ‘0’, segun si el nUmero de disparos
emitidos a tiempo t es respectivamente mayor o menor que la media computada a
través de los ensayos en ese instante (Fig. 1a). Un par de neuronas puede adoptar 4
estados posibles (estados ‘11'’10’,01’,’00’), cada uno con una probabilidad de
ocurrencia, de manera que el vector probabilidad (p;1, P10, Po1, Poo) define la distribucion
de probabilidad del estado del par (Fig. 1b). Esta distribucion puede reescribirse en
términos de las probabilidades marginales (las probabilidades de estar en estado ‘1’
de las neuronas iy j del par, p{,p{) y de la probabilidad de coincidencia (la probabilidad
de que ambas neuronas estén en estado ‘1’, p;;), de manera que la distribucion
conjunta queda definida por el vector p = (p{,p{,pn). Cada vector p tiene asociado una
entropia y una correlacion. La entropia mide la capacidad que tiene el sistema de
codificar informacion, mientras que la correlacién mide la dependencia lineal entre dos

variables.

La tasa de disparo de las neuronas de CPF y los correspondientes valores de p, estan

fuertemente correlacionados (Fig. 2; correlacion de Spearman, p = 0.67, P<0.001),
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Figura 1. Conversién al modelo binario. a, Se grafica la cantidad de disparos emitidos en cada
ensayo a tiempo f (un punto por cada ensayo en cada ventana y tiempo). La linea entera
representa el numero promedio de disparos emitidos. Cada punto es transformado en un ‘1’ si el
numero de disparos emitidos en ese tiempo y ensayo supera la media computada entre todos los
ensayos para ese tiempo; en su defecto se asigna el valor ‘0’. De esta manera, para cada tiempo
t habra una p, (probabilidad de ‘1°), definida como el cociente entre el numero de ensayos con
numero de disparos mayor a la media, y el niumero de ensayos totales. b, El sistema conformado
por dos neuronas tiene 4 estados posible: 11, 10, 01, 00, cada uno con su probabilidad de
ocurrencia. En el esquema se muestra el estado de las neuronas N1 y N2 para una sucesion de
ensayos en una sesion, el tipo de tono presentado (GO o NOGO), y la probabilidad de cada
estado, calculadas tomando los ensayos GO y NOGO.

ajustandose aproximadamente a lo esperado para un proceso de Poisson, de manera
que una neurona con una mayor tasa de disparo también tiene en general una p,
mayor.

Se procedié a determinar si las neuronas de CPF contienen informacion en la
variabilidad alrededor de su tasa de disparo media. Para ello se calculé la Informacion
Mutua (IM) entre el estado del par de neuronas (i,j)) y el estimulo presentado. Dado

que las poblaciones de neuronas pueden exhibir dinamicas con escalas de tiempo
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Figura 2. p, crece con la tasa de disparo media. Para cada neurona de CPF (n=95) se muestra
el valor de p; en funcion del promedio de la tasa de disparo calculado a través de los ensayos a
tiempo t = 500 ms. Ambas medidas estan correlacionadas (correlacién de Spearman, p = 0.67, P <
0.001). Los valores de p, fluctuan alrededor del p, esperado para un proceso de disparo que sigue
una distribucion de Poisson (linea roja).

variadas, se determiné las escalas temporales relevantes en el conjunto de datos,
calculando la IM para el intervalo de escalas entre 100 ms y 600 ms (Fig. 3).

La IM entre la actividad neuronal y el estimulo aumenta significativamente luego de la
presentacion del estimulo para escalas superiores a 300 ms, demostrando que la
variabilidad en la actividad neuronal contiene informacion acerca del estimulo
presentado. En base a esto, en los analisis que siguen se utilizé una escala de 320 ms

(escala a la que se alcanza el 80% de la IM maxima).

Un problema no resuelto en neurociencias es como el cerebro codifica informacion de
una manera rapida y robusta. La capacidad de informacién es mayor cuanto mayor es
la entropia del sistema, maximizandose cuando las neuronas se comportan como Si
fueran independientes entre si. Por otro lado, no es posible que las neuronas de una

poblacion sean completamente independientes dado que son las conexiones entre
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Figura 3. Los pares de neuronas de CPF contienen informacién en el ruido neuronal. Se
calculd la IM entre el estado de pares de neuronas y la clase de ensayo (GO/NOGO, correctos) para
ventanas de entre 100 ms y 600 ms centradas a tiempo t deslizandose en el intervalo [0, 0.5] s
respecto del inicio del tono. La escala de colores muestra la IM para los valores significativos
unicamente (P<0.05; valores no significativos son coloreados como si fuera IM = 0), mientras que
la linea roja muestra para cada ventana la IM promediada (<IM>) en el intervalo [0, 0.5] s, expresada
en % respecto del valor de <IM> méaximo. La IM se vuelve significativa desde el comienzo de la
presentacion del estimulo, para ventanas de 300 ms en adelante. Con una escala de 320 ms se
consiaue una IM iaual al 80% de la <IM> maxima.

ellas las que le otorgan su capacidad de computo. La redundancia es necesaria para
que un sistema sea robusto pero le quita capacidad de codificacién. De esta manera
existe un compromiso entre capacidad y redundancia.

Se calculé la entropia de pares de neuronas como medida de capacidad de
informacion en la poblaciéon de neuronas de CPF. La entropia computada en el modelo
binario y el desempefo conductual del animal estan correlacionados positivamente.
Las sesiones de mejor desempeno conductual son las sesiones en las que se
registraron valores de entropia promedio mas altos, ya sea entropia de neuronas
individuales, o de pares (Fig. 4, a-b). En cambio no hay una relacién significativa entre

desempeno conductual y tasa de disparo promedio (Fig. 4c).
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Figura 4. Relacion entre desempeiio registrado en la sesion de entrenamiento y la actividad
neuronal. Se grafica el desempefio (% ensayos correctos) de cada sesién en funcion de la
entropia promedio de neuronas individuales (a) y de pares de neuronas (b), y en funcién de la
tasa de disparo (¢), calculadas en una ventana de 320 ms en la mitad de la presentacion del tono.
En todos los casos los valores mostrados son promedios entre neuronas o entre pares de
neuronas, registrados en cada sesion. Solo las sesiones con al menos dos neuronas registradas
en CPF fueron incluidas (26 sesiones, 4 animales). El desempefio aumenta con la entropia
promedio de las neuronas registradas (pendiente = 0.57, IC 95% =[0.17, 0.98]) y con la entropia
promedio de pares de neuronas (pendiente = 0.31, IC 95% = [0.12, 0.49]). La regresion entre
desemperio y tasa de disparo no es significativa (pendiente = 0.0082, IC 95% = [-6 x 103, 1.67 x
10-2]). Puntos del mismo color refieren a sesiones pertenecientes a un mismo animal.

Para probar la contribucion de cada animal al efecto global se computé la regresion
lineal para datos surrogados en los cuales los valores de desempefio de cada sesion
fueron desapareados de sus respectivos valores de entropia o tasa de disparo media.
Las permutaciones se hicieron entre sesiones pertenecientes al mismo animal, de

manera de poder evaluar la contribucion de cada uno de ellos al efecto global. La
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pendiente de la regresién observada entre la entropia de pares de neuronas y el
desempefio es significativamente mayor a la de sus surrogados (pendientesurr = 0.18,
pendienteobs = 0.31, P = 0.0384, N= 5000 surrogados), siendo no significativa la
regresion que emplea entropia de neuronas individuales (pendientesur = 0.45,
0.57, P = 0.21) o la tasa de disparo media (pendientesur = 0.0095,

0.0082, P = 0.71). Estos analisis corroboran que el desempefio crece

pendienteobs

pendienteobs

con la entropia de la CPF.

Se computo el transcurso temporal de la entropia de pares de neuronas de CPF
durante la presentacion del estimulo sonoro, observando que en promedio la entropia
aumenta durante el tono GO, mientras que permanece sin cambios significativos
durante el tono NOGO (Fig. 5). Esto muestra que en promedio el tono que predice la
oportunidad de refuerzo lleva al sistema a un estado mas desordenado en el cual los
estados posibles se encuentran mas cerca de la equiprobabilidad, dando lugar a una

mayor capacidad de codificar informacion.
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Figura 5. La capacidad de informaciéon aumenta durante la presentacion del estimulo GO.
Se grafica la entropia calculada para pares de neuronas registradas simultaneamente en CPF,
tomando todos los pares de todas las sesiones (30 sesiones, 153 pares). La entropia aumenta
significativamente durante los ensayos GO correctos, para los sucesivos tiempos a partir de
t=100 ms (P < 0.05, test del signo con correccién de Bonferroni), mientras que permanece sin
cambios durante los ensavos NOGO correctos. Se muestran valores medios v e.e.m.
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La entropia y el valor absoluto de la correlacion de pares de neuronas estan
inversamente relacionadas. Los pares con mayor entropia tienen menor correlacion
absoluta (correlacion de Spearman entre entropia y correlacion a t=500 ms, p=0.36,
P=6x10%), mientras que los cambios en entropia a lo largo del tono estan
negativamente correlacionados con los cambios en correlacion, para la mayoria de los
pares (Fig. 6). Dado que la correlacidn entre la actividad de dos neuronas mide la
dependencia lineal entre ellas, es esperable que la misma se reduzca si la variabilidad
del sistema aumenta. Esta relacion inversa entre entropia y correlacion sera analizada

en el capitulo 3.
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Figura 6. La entropia y la correlacién de pares de neuronas de CPF estan inversamente
correlacionadas. Distribucién del valor de la correlacion entre los transcursos temporales de la
correlacion absoluta (p) entre pares, y la entropia (H), durante el tono. El 74% de los pares muestran
una correlacion negativa entre entropia y p absoluto (a); el 55% de estas interacciones son
significativas, dentro de las cuales el 93% son negativas (b).

El aumento en la entropia durante la presentacion de estimulos GO correctos se
contradice en apariencia con resultados previos en los que se observo que un estimulo
reduce la variabilidad en el disparo de las neuronas de CPF, asi como de otras
regiones corticales(A. K. Churchland et al., 2011; Mark M Churchland et al., 2010). En
dichos trabajos se utilizo el factor de Fano (el cociente entre varianza y media) como
medida de variabilidad. Sin embargo puede verse que en el modelo binario propuesto

en este capitulo, la varianza y la media quedan expresadas como pi(1—7p!)y p!

58



Resultados Capitulo 2

respectivamente. Dado que la presentacion del tono GO aumenta la tasa de disparo,
y dicha tasa correlaciona positivamente con la p, , es de esperar que el factor de Fano,
(1 —p!), decrezca también durante la presentacion del tono GO. Al mismo tiempo, es
esperable que la entropia aumente debido a que el aumento en la tasa de disparo
acerca el valor de p! a la equiprobabilidad (pi = 0.5). En la Figura 7 se muestra la
entropia y el factor de Fano calculados para neuronas de CPF en el modelo binario,
durante ensayos GO y NOGO correctos, confirmando lo esperado tedricamente. De
esta manera la reduccion en la variabilidad alrededor de la media y el aumento en la

capacidad de informacién son fendmenos compatibles entre si.
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Figura 7. Factor de Fano y entropia de neuronas de CPF. a, Se calcul6 el factor de Fano de
neuronas individuales durante la presentacion de tonos GO y NOGO correctos. Comparando con
el basal, el factor de Fano se reduce durante la presentacion del tono GO (P<0.05, test del signo
entre valores at = 0.5 s y basal), y se mantiene sin cambios significativos durante el tono NOGO.
b, La entropia cambia de manera inversa con el factor de Fano, aumentando respecto al basal solo
en ensayos GO correctos, durante la presentacion del estimulo (P<0.05, test del singo, comparando
valores a t=0.5 y basal). Se muestran valores medios y e.e.m.

Eficiencia en el proceso de aumento de la capacidad de informacion

Hemos considerado a las neuronas como parte de un sistema estocastico en donde

repeticiones de un mismo estimulo generan respuestas variables. Los sistemas de
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este tipo deben ser descriptos en términos de probabilidades. Entonces, cada instante
esta definido por una distribucién de probabilidad del modelo binario. El sistema
cambia cuando cambia esta distribucién de probabilidad. Los aumentos en entropia
ocurren en simultaneo con los aumentos en tasa de disparo durante los ensayos GO,
sugiriendo que el aumento en la tasa de disparo es un requisito para incrementar la
capacidad de codificar informacién. Como ya se ha observado, aumentar la tasa de
disparo es costoso en términos energéticos, por lo que puede hipotetizarse que el
sistema dispone de mecanismos que le permiten incrementar la entropia con el menor
costo posible, es decir, eficientemente. En el modelo binario utilizado, la tasa de
disparo de cada neurona esta reflejada en la p, estando ambas positivamente

correlacionadas. Entonces, para poder estudiar cuan eficiente fue el proceso de
aumento de entropia, es necesario entender como los cambios en pt y p{ conducen a
cambios en HY (entropia del par de neuronas). La Figura 8b muestra como ejemplo la
entropia de un subconjunto de valores p. Puede verse como un mismo aumento en HY
(pasaje de un color a otro mas calido) puede logarse por diferentes trayectorias, las cuales
pueden implicar cambios en pi y p{ de menor o mayor magnitud. Entonces, el proceso de
aumento de entropia sera mas eficiente cuando ocurra siguiendo trayectorias que minimicen
el cambio total en probabilidades marginales p{',p{.

Se definié AHY como la diferencia en un instante t entre la entropia del par y la entropia basal.
Se definié el cambio en el gasto (Apij) requerido para obtener un determinado
AHY como la suma de los cambios en las probabilidades marginales ApY = Api + Ap/.
Entonces, se definio la eficiencia E como la pendiente de la regresion lineal entre los
valores de AHY y Apij de todos los pares de neuronas, en un instante de tiempo dado. Esta
eficiencia se interpreta como el cambio en entropia provocado por un cambio en la
probabilidad de que la neurona i y/o la neurona j disparen por encima de su media a
tiempo t. La regresion lineal da un buen ajuste a los datos, y revela que es necesario
un gasto positivo para que la entropia aumente (Fig. 9a). A lo largo del tiempo la
eficiencia aumenta luego de la presentacion del estimulo GO (Fig. 9b). Nuevamente
no se observan cambios durante la presentacion del estimulo NOGO. De este modo,

tomando en conjunto los cambios observados en eficiencia con los cambios en
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Figura 8. Relacion entre p},p’, p1; y entropia en el modelo binario. a, En el modelo binario el
estado de un par de neuronas iy j se extrae a partir de la distribucidon de probabilidad definida
por el vector p = (pi, p!,p;1), siendo pi, p/ las probabilidades de las neuronas iy j de disparar por
encima de su media, y p;, la probabilidad de coincidencia, i.e., la probabilidad de que ambas
neuronas disparen por encima de sus respectivas medias. Se muestra el estado del sistema
antes del inicio del estimulo (condicién basal “B”) y luego del inicio del estimulo (durante el tono
“T’). Los valores Ap{',Apf representan los cambios en las probabilidades marginales p!, p{
causados por el estimulo. Los valores p5,, pl, son las probabilidades de coincidencia
pi1esperadas (en el basal y el tono) si las neuronas i y j fueran independientes, siendo
DPina=P". pi. Por otro lado, p¥, p!; son los valores de p,, realmente observados antes y durante
el estimulo. En general, los cambios en p son acompafados por cambios en los valores de
entropia (H) y/o correlacion (p). b, Se muestra el conjunto de distribuciones de probabilidad p que
tienen asociado un coeficiente de correlacion p = 0.2. La escala de colores representa la entropia
asociada a cada punto. Moverse por la superficie significa cambiar la distribucion de probabilidad
conjunta de las dos neuronas en el modelo binario, de tal manera que la entropia cambia pero la
correlacion se mantiene constante. En general, la entropia aumenta hacia el centro, en el cual
las probabilidades marginales se acercan a 0.5. Puede verse que hay trayectorias que producen
el mismo cambio en entropia a partir de diferentes cambios en las marginales y la p, ;.

entropia, puede decirse que existe un aumento eficiente de la capacidad de
informacion que solo ocurre durante la presentacion del tono GO, es decir, durante
estimulos asociados a refuerzo. Esto quiere decir que durante el tono GO las neuronas
aumentan su capacidad representacional, y que tal aumento ocurre al costo de
cambios en la actividad de las neuronas, un costo que, en proporcion, se vuelve cada

vez menor a medida que transcurre el tono.
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Figura 9. La CPF es eficiente en aumentar su capacidad de informacidn. a, Se grafica el cambio
en entropia AHY en funcion del gasto Ap,’ para todos los pares de neuronas de CPF. Los cambios
son evaluados entre el basal (-1 s) y la mitad del tono (0.5 s). La pendiente de la regresion lineal E
es definida como la eficiencia del cambio en entropia (E = 0.97, IC 95% = [0.85, 1.09], obtenidos
por bootstrapping). b, La eficiencia aumenta durante la presentacion del estimulo GO, mientras que
permanece constante para los ensayos NOGO. La eficiencia en GO es significativamente mayor a
la eficiencia en NOGO (P < 0.001, ver métodos) (se muestran valores de E junto con sus intervalos
de confianza). ¢, Se generaron 1000 surrogados permutando los valores de f¥ = p/, /pi.p! entre
pares de cada sesiodn, obteniendo una distribucion nula P(Es). La eficiencia real medida (E=0.975 a
0.5 s desde el inicio del tono GO) es mayor que la E de la mayoria de los surrogados (P=0.02).
Resultados similares se obtienen a lo largo del tono GO, mientras que no hay efectos significativos
durante los ensayos NOGO.

La eficiencia mide el cambio en entropia provocado por un cambio en la probabilidad
de cada neurona de disparar por sobre su media en un instante dado. Sin embargo, la
entropia es funcion tanto de las probabilidades marginales como de la probabilidad de
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coincidencia p;,. Cabe preguntarse entonces cual es el rol de la p;; en los cambios
observados en la entropia y eficiencia. Para contestar esta pregunta se construyeron
conjuntos de datos surrogados en los que se permutaron entre pares los desvios de la
independencia en p;,(ver Fig. 10 y Métodos). De esta manera se puede evaluar si los

valores de entropia medidos requieren que las probabilidades de coincidencia p;; y

los marginales (pi,p{) estén finamente ajustados entre si.

i p,,=03 *
p,,;=0.15 Py~ 0-15 Pares
Pya= 0.1 observados
Par ij Par kI
fi=1.5 fH=2
Permutacion de
valores f
fi/':z ka: 15
p,,=0.2 py= 0225 Pares
p,~ 0.15 surrogados
pind= 0.1

Figura 10. Construccion de surrogados para la probabilidad de coincidencia p;;. Los
surrogados fueron construidos cambiando los valores de p,; observados durante la presentacion

del estimulo (sin hacer cambios en los valores basales de py,, p! y p], ni en los valores de p! y p/
medidos durante el tono). El esquema representa dos pares de neuronas, compuestos de neuronas
iy j, y neuronas k y I. Cada par posee una p,; (representada en el largo de la flecha) y una p;,4
(representada por el largo hasta el punto negro). Ademas, cada par posee un valor f, computado
como el cociente entre el valor de p;; observado y el valor p;,,;. Construir un surrogado requiere
permutar los valores f y multiplicar el valor original de p;,,; con el f de otro par, obteniendo asi un
p11 surrogado. Sélo los f de pares pertenecientes a la misma sesién son permutados.

Se observo que durante el tono GO las entropias de los surrogados son inferiores a la
entropia medida en mas de un 95% de los casos (Fig. 9c). Esto significa que la
coincidencia entre neuronas da lugar a trayectorias en el espacio de distribuciones
cuya entropia final es mayor que la de la mayoria de las trayectorias posibles

(restringidas a las actividades marginales observadas). Entonces, durante el tono GO
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la capacidad de informacion en la poblacion de neuronas de CPF aumenta,
minimizando al mismo tiempo el cambio en el disparo de las neuronas. A su vez la
sincronia entre las neuronas, evidenciada como p;, permite al sistema adquirir valores

optimos de eficiencia.

Efecto de la actividad del ATV sobre la capacidad de informacion en CPF

Cabe preguntarse acerca de los mecanismos que subyacen al proceso de aumento
eficiente de la entropia. EI ATV aumenta su disparo conjuntamente con el aumento de
entropia en CPF. Por otro lado es sabido que el ATV modula la dinamica poblacional
de neuronas de CPF a través de sus neuronas dopaminérgicas, situando al sistema
en un estado optimo para tareas de memoria de trabajo, cuya caracteristica distintiva
es la de mantener informacion en el tiempo. Dado estos antecedentes, se puede
hipotetizar que el aumento eficiente de entropia en la CPF es causado por la actividad
del ATV. En particular proponemos que la ganancia en entropia y eficiencia en CPF es
proporcional al disparo promedio de neuronas del ATV.

Supondremos que en cada ensayo la poblacion de neuronas de CPF adopta una
dinamica que esta definida por la actividad promedio del ATV. Esta dinamica tiene
asociada una distribucion conjunta de cantidad de disparos, de una determinada
entropia. Nuestra hipotesis consiste en que la entropia de las distribuciones conjuntas
de CPF asociadas a actividad alta del ATV es mayor que la entropia de distribuciones
asociadas a actividad baja del ATV. Entonces, en cada sesidén se obtuvo, para cada
ensayo en una ventana centrada a tiempo t, el numero de total disparos emitidos por
el conjunto de neuronas del ATV (a dicho promedio se le llamara “actividad global” del
ATV). Luego los ensayos fueron separados en dos grupos (Fig. 11): los ensayos con
actividad global mayor a la mediana de la actividad global de todos los ensayos a
tiempo t (grupo de actividad alta (A)), y los ensayos con actividad global inferior a la
mediana (grupo de actividad baja (B)). Se computd la entropia de pares de neuronas
de CPF para los grupos de ensayos A y B, y se observd que los ensayos A tienen
mayor entropia que los ensayos B (Fig. 12), la cual crece durante la presentacién del
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estimulo. Cabe destacar que la separacion en alta y baja se hace a partir del total de
ensayos correctos, tanto GO como NOGO. El aumento en entropia en ensayos A
resulta similar al aumento de entropia visto para ensayos GO, y es consistente con un

modelo en el que la actividad global del ATV causa el aumento en la entropia de CPF.

Suma Ensayos
Ensayo NT N2 N3 Suma reordenada  reordenados
1 1 3 1 5 7 5
2 0 2 0 2 5 1 —>
3 1 0 0 1 3 6
5 3 3 i o T 2 1 E_n_s;;c:_s_ )
5 3 3 1 7 1 3 P
6 1 0 2 3 0 4 Baja actividad —3 entropia PFC

Figura 11. Construcciéon de grupos de alta y baja actividad global de ATV. El numero de
disparos emitidos por cada neurona del ATV es sumado, obteniendo un numero total de spikes
emitidos a un tiempo t en cada ensayo. Los ensayos son ordenados de menor a mayor y divididos
en dos mitades iguales: ensayos de alta actividad (A) y ensayos de baja actividad (B). La entropia
de pares de neuronas de CPF es calculada para cada grupo de ensayos.

Baja actividad

0.12
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Figura 12. Los ensayos con alta emision de disparos en ATV estan asociados con alta
entropia en CPF. Se grafican los cambios en entropia AH (la diferencia entre el basal y un tiempo
t) para los grupos A y B. La entropia de la CPF durante los ensayos con actividad alta del ATV
muestra un aumento sostenido durante la presentacion del estimulo. Este efecto no fue observado
para los ensayos de actividad baja. Desde los 150 ms posteriores al inicio del tono en adelante, el
cambio en entropia fue mayor en ensayos A en comparacién con ensayos B (P < 0.05, test del
signo con correccion de Bonferroni). Se muestran valores medios y e.e.m.
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Los grupos de alta y baja pueden considerarse casos extremos de un continuo. Es
posible construir sesiones surrogadas, tomando ensayos de alta y baja en una
proporcion r definida, y asi evaluar el cambio en la entropia en CPF en funcion de la
composicién de actividad alta del ATV (Fig. 13). Se observé que la eficiencia en el
proceso de aumento de entropia en CPF crece con la proporcion de ensayos de alta
en la mezcla (Fig. 13a). Este resultado es consistente con un efecto aditivo,
directamente proporcional, de la actividad global del ATV sobre la entropia de CPF.
Los resultados de las Figuras 12 y 13 sugieren que el incremento en la actividad del
ATV observado en los ensayos GO correctos es causante tanto del aumento en la
entropia en CPF como del incremento en la eficiencia con que ocurre el aumento de
entropia. Es importante destacar que el crecimiento proporcional en la eficiencia de
CPF debido a la actividad del ATV sélo se observa durante el tono (+500 ms), pero no

se observa en un tiempo previo al tono (-500 ms, Fig. 13b).

Cabe preguntarse si la relacion entre CPF y ATV es una relacion causal. La
demostracion de efectos causales es un problema central en ciencia, a la par que
complejo. Experimentalmente puede inferirse causalidad manipulando variables
relevantes, como puede ser el disparo del ATV, y medir el efecto de esta perturbacion
en la CPF. Tal aproximaciéon permite una inferencia causal directa, aunque toda
perturbacion es en si misma una variable externa, ajena al sistema que queremos
estudiar. Por otro lado puede inferirse causalidad entre dos variables sin que ninguna
de ellas haya sido manipulada experimentalmente. Bajo esta aproximacion, se
entiende que una variable causa a la otra cuando la primera explica la variabilidad de
la segunda en mayor proporcidon que la segunda a la primera. Usando esta
aproximacion, se calculd la pendiente entre composicion y eficiencia, interpretandola
como una medida de dependencia entre la tasa de disparo del ATV vy la eficiencia en
CPF (una pendiente igual a cero implica que la eficiencia en CPF es independiente de
la composicion de ensayos segun la actividad del ATV). El valor de |la pendiente (dE/dr)
se comparo estadisticamente (mediante ANCOVA) con la pendiente de la regresion
del caso inverso: la composicion de ensayos segun CPF vy la eficiencia medida en el

ATV. Puede verse que el efecto ATV->CPF es significativamente mayor que el efecto
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CPF->ATV, sugiriendo un efecto causal del ATV sobre la CPF. No se observan
diferencias en la direccion del efecto cuando se evalua un tiempo previo al estimulo (-
500 ms), sugiriendo que el efecto del ATV sobre la eficiencia en CPF ocurre sélo

cuando el estimulo estuvo presente.
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Figura 13. La eficiencia en CPF cambia en proporcion a la actividad global del ATV. a, Se muestra
la eficiencia computada a diferentes proporciones (r) de ensayos A, r = A/(A+B), 0.5 s luego del inicio
del estimulo. Para cada valor de r se construyeron 50 surrogados, y se calculd la regresion entre
eficiencia y fraccion de ensayos A para todos los surrogados generados (13 valores de r, 650 puntos,
pendiente = 0.22, 95% IC = [0.18, 0.25]). La pendiente (dE/dr) cuantifica la dependencia entre la
actividad del ATV y la eficiencia en el cambio de entropia en CPF. b, Previo al inicio del tono (-500 ms)
el valor de dE/dr es inferior al obtenido a los 500 ms posteriores al inicio del tono. La dependencia entre
la actividad en el ATV y la eficiencia en CPF a 500 ms es mayor que la dependencia entre la actividad
de CPF vy la eficiencia en ATV (P<0.002, F(1,1296)=9.57, ANCOVA ). Se grafican las pendientes, con
barras de error correspondientes a los intervalos de confianza 95%.

El estimulo de GO anuncia la proxima oportunidad de obtener refuerzo si se ejecuta la
respuesta adecuada. Los resultados obtenidos sugieren un modelo en el que, luego
del aprendizaje, el tono GO produce que la actividad global del ATV aumente, la cual
causa en CPF un aumento en la capacidad de informacion, aumento que ocurre de
manera eficiente, minimizando los cambios en la actividad del disparo y bajo

interacciones precisas entre neuronas. Las funcionalidades de este aumento en la
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capacidad de codificacion pueden ser varias. El tono GO, al avisar al animal de la
inminente oportunidad de refuerzo, puede poner al sistema en un estado de alerta
donde la capacidad de representacion se encuentra aumentada de modo de capturar
la mayor cantidad de informacién del entorno. Por otro lado, la capacidad de
informacion aumentada podria ser un requerimiento para desencadenar la respuesta

motora, ausente durante los ensayos NOGO correctos.

Efecto de la actividad del ATV sobre la CPF en ratas anestesiadas

Aunque los efectos observados en eficiencia y entropia so6lo ocurren cuando se
presenta el estimulo, cabe preguntarse en qué proporcion los efectos observados se
deben a propiedades estructurales (de “cableado rigido”) del sistema, y cuales a
propiedades que el sistema adquiere cuando el animal se encuentra realizando una
tarea. Para contestar esta pregunta se repitieron los analisis de surrogados con grupos
A y B y el analisis de permutacion del f¥, en registros simultaneos de CPF y ATV
realizados en animales anestesiados. Dada la falta de ensayos definidos por estimulos
externos los registros fueron segmentados en bloques de 5 s a modo de pseudo
ensayos. De esta manera el analisis permite evidenciar los cambios en entropia que
ocurren debido a fluctuaciones espontaneas en la actividad neuronal de los animales
anestesiados, asi como evidenciar la relacion de estos cambios en entropia con los
cambios en las probabilidades marginales (es decir, la eficiencia).

Los cambios en entropia medidos en animales anestesiados no fueron
significativamente diferentes de los obtenidos en surrogados en los que la p;; fue
alterada. Por otra parte, la entropia fue mayor para el grupo de pseudo ensayos
asociados a actividad alta de ATV (Fig. 14a), Esto sugiere que habria caracteristicas
estructurales del sistema CPF-ATV involucradas en regular los cambios en la entropia
de CPF, aunque dichos valores de entropia serian alcanzado a través de trayectorias
suboptimas, ya que para los mismos marginales existen numerosos valores de p;; con

desvios de la independencia que permiten valores de entropia mayores. Ademas, la

eficiencia medida como pendiente entre AHY y Apij no resulté ser proporcional a la
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actividad global del ATV, sino que fue inversamente proporcional (Fig. 14b). Tampoco
se observa diferencias en la dependencia entre eficiencia y fraccion de ensayos de
actividad alta entre los casos ATV->CPF y CPF>ATV.
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Figura 14. Efectos en entropia y eficiencia en animales anestesiados. a, La entropia de pares de
neuronas de CPF es mayor para pseudo ensayos asociados a actividad alta de ATV (P <1 x 104, test
del signo, 195 pares de neuronas). Cada pseudo ensayo tiene 5 s de duracién. Se muestra media y
e.e.m. para todos los pares de CPF registrados. b, La eficiencia en CPF decrece con el aumento en r
(fraccion de ensayos de alta actividad ). El efecto de la actividad del ATV sobre la eficiencia en CPF no
es significativamente diferente del efecto de la actividad de CPF en la eficiencia de ATV (P = 0.16,
F(1,1296)=2 , ANCOVA, medido en la mitad del pseudo ensayo). Se grafican pendientes y sus
respectivos intervalos de confianza.

En resumen, la actividad simultanea registrada en CPF y ATV de animales
anestesiados sugiere que la modulacion de la entropia en CPF por parte del ATV seria
resultado de caracteristicas estructurales del sistema CPF-ATV. Por otro lado, la
modulacién ejercida por el ATV sobre la eficiencia en CPF sdlo ocurre en animales

despiertos durante la presentacion de un estimulo asociado a refuerzo.
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En este capitulo se ha analizado la capacidad de las neuronas de CPF para codificar
informacion en el ruido neuronal, y la modulacion de esta capacidad por parte de la
actividad neuronal del ATV. Los pares de neuronas de CPF contienen informacion
acerca de la identidad del tono presentado (GO/NOGO) asi evidenciado por un
aumento en la IM entre la actividad de pares de neuronas y el estimulo. En conjuncion
con el aumento en IM se observdé un aumento de entropia durante la presentaciéon de
los tonos GO. Los valores de entropia son 2 érdenes de magnitud mayor que los de
IM, sugiriendo que la variabilidad que codifica informacion acerca de los estimulos es
s6lo una pequena fraccion del total, y que el resto de la variabilidad podria estar
codificando algo mas. Segun Masquelier la variabilidad neuronal observada frente a la
presentacion de un estimulo puede descomponerse en una variabilidad intrinseca (que
emerge de la imprecisién de la transmision sinaptica, canales idnicos, sensores, etc),
y una variabilidad extrinseca, que emerge de factores deterministicos que el
experimentador no conoce o no controla (como el estado completo y la historia de la
poblacién de neuronas analizada, o sefales top-down que la poblacién recibe). El autor
argumenta que la variabilidad intrinseca es independiente entre neuronas, por lo que
desapareceria cuando las neuronas integran los disparos de sus
aferentes(Masquelier, 2013). De esta manera, la mayor parte de la variabilidad
neuronal seria deterministica y contendria informacion sobre otros aspectos del
sistema aparte del estimulo. En linea con este marco, en este capitulo se ha asumido
que la variabilidad de las neuronas de CPF contiene informacion, y se ha adoptado a
la entropia como medida de cantidad de informacion total contenida en la variabilidad
del disparo de las neuronas. La entropia, estrictamente hablando, mide la incerteza
acerca del valor de una variable estocastica X. Sin embargo, si asumimos que la
variabilidad de X no es ruido sino que contiene informacién, entonces la entropia es la
maxima cantidad de informacion que X puede codificar(Levy & Baxter, 1996). En este
capitulo se ha asumido que la variabilidad no explicada por el estimulo (que persiste

cuando se calculan las entropias condicionales al estimulo) contiene informacion. En
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base a esto, podria suponerse que gran parte de la variabilidad en la actividad de una
poblacion de neuronas codifica informacién acerca de la poblacion misma, o
informacion sobre otras regiones cerebrales. Esta informacion podria ser relativa a los
estimulos percibidos, tanto los presentados por el experimentador como el resto de los
estimulos que son parte del set up experimental. Las poblaciones también podrian
contener informacion acerca de estados internos o memorias de experiencias
pasadas.

Lo observado en la tasa de disparo y en la entropia sugiere que dos modos de conferir
informacion coexisten en la misma poblacién y al mismo tiempo: por un lado, la
poblacion codifica informacion acerca del estimulo en el cambio de la tasa de disparo,
de manera tal que los ensayos GO y NOGO pueden ser discriminados mediante la
comparacion de la tasa de disparo en uno y otro caso. Al mismo tiempo y durante ese
aumento en la media de disparo, la variabilidad alrededor de dicha media crece. La
variabilidad contiene informacién acerca del estimulo presentado (dado que la IM
aumenta, Fig. 3), y potencialmente contiene informacion extra, acerca de estimulos no
controlados experimentalmente y del estado interno del sistema(Masquelier, 2013). La
coexistencia de dos codigos neuronales ha sido vista por Harvey et al. en donde
neuronas de corteza somatosensorial codifican la amplitud de un estimulo tactil con un
cédigo de tasa de disparo, mientras que la frecuencia de estimulacién es codificada en
el tiempo de ocurrencia de los disparos(M. a Harvey, Saal, Dammann, & Bensmaia,
2013).

En contraste con los resultados mostrados en este capitulo, numerosos trabajos en
monos muestran que la presentacion de un estimulo sensorial reduce la variabilidad
cortical(A. K. Churchland et al., 2011; M. M. Churchland, 2006; Mark M Churchland
et al., 2010; Marcos et al., 2013). A su vez, modelos computacionales han mostrado
que la reduccion en variabilidad puede entenderse como consecuencia del efecto
provocado por un estimulo sensorial que impacta sobre una red de neuronas con
conectividad en forma de clusters. Otros modelos plantean que la corteza representa
estimulos en la forma de actividad sostenida de clusters de neuronas(Litwin-Kumar &

Doiron, 2012; Mazzucato, Fontanini, & Camera, 2015), que esta representacion puede
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ser entendida como atractores a los que el sistema converge(Brody, Romo, & Kepecs,
2003; Wimmer, Nykamp, Constantinidis, & Compte, 2014), y que la dopamina modula
la estabilidad de estas representaciones cambiando la profundidad de los
atractores(Durstewitz & Seamans, 2002; Jeremy K Seamans & Yang, 2004). Sin
embargo, los resultados mostrados en este capitulo evidencian un aumento en la
variabilidad cortical, medida en este caso como entropia. Ademas, esta variabilidad
aumenta con la actividad de ATV, consistente con el efecto de la DA en globo
palido(Cruz, Mallet, Magill, Brown, & Averbeck, 2009), pero contrario a lo esperado si
la dopamina estuviera estabilizando la representacion del estimulo. Estas
discrepancias podrian atribuirse al uso de medidas diferentes de variabilidad. En los
trabajos de Churchland se utilizé como medida de variabilidad el Factor de Fano (FF),
que es la varianza normalizada por la media. Esta normalizacion permite ver, entre
otras cosas, si la variabilidad de disparo de una neurona es mayor o menor a la
esperada para un proceso de Poisson. De esta manera, la reduccién en variabilidad
reportada en los trabajos citados debe interpretarse como una reduccion en la
variabilidad que se esperaria para un proceso de Poisson de media y varianza igual a
la media de la actividad registrada. El FF es usualmente calculado sobre la tasa de
disparo, dificultando una comparacion directa con los resultados obtenidos a partir del
modelo binario. Es razonable pensar que en al menos alguno de los trabajos
referenciados la reduccion en el FF haya sido acompafiada del aumento en la entropia.
Para el modelo binario, se demostr6 que un aumento en entropia implica
necesariamente la reduccion en el FF. Esto ocurre debido a que la varianza aumenta
en forma parabdlica, mientras que la media aumenta en forma lineal. Es interesante
notar la similitud entre el FF y la definicién de eficiencia utilizada en este capitulo:
ambas relacionan variabilidad con actividad media y en ambas la variabilidad crece
parabdlicamente y la actividad media (gasto en la definicion de eficiencia) crece
linealmente. Esta relacion sera analizada en el capitulo 3.

Tomando todo lo anteriormente citado, puede decirse que la entropia, como la
varianza, es una medida de la variabilidad total, sin normalizar en forma alguna, y
representa en mejor medida la variabilidad del sistema. De esta manera, el estimulo

GO produce un aumento en la variabilidad, entrando en conflicto con los modelos que
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proponen que un estimulo estabiliza la actividad neuronal, conduciéndola hacia
atractores estabilizados por la actividad dopaminérgica. Por el contrario, los resultados
presentados permiten proponer un modelo alternativo en el que el aumento en la
actividad del ATV produce una mejora en la codificacion de estimulos relevantes, y al
mismo tiempo un aumento en la capacidad de representacion de la CPF. Este modelo
es relevante, ya que sugiere que es posible aumentar la discriminabilidad entre
representaciones, sin que ello impida el incremento del total de representaciones
posibles. Un modelo asi podria explicar resultados como los de Stefani y Moghaddam,
donde se observo que mayores niveles de dopamina reducen el tiempo necesario para
aprender la nueva regla en un paradigma de set shifting. Mayores niveles de dopamina
permitirian una mayor capacidad para representar la regla nueva, facilitando la
formacion de las nuevas asociaciones requeridas(Stefani & Moghaddam, 2006). Como
nota aparte, es necesario considerar que la reduccién en el FF descripta en la literatura
fue observada en monos probablemente sobreentrenados, mientras que los resultados
en esta tesis se obtuvieron de ratas inmediatamente después de haber llegado a un
desempefio estable. Es posible que cuando una regla fue recientemente aprendida la
variabilidad en la actividad neuronal se mantenga en un nivel alto, de modo de facilitar
un cambio de regla si es necesario. Por el contrario, el sobre entrenamiento puede
llevar a un decremento en variabilidad, reduciendo el numero de representaciones,
explicando asi la dificultad de revertir conductas aprendidas luego de un entrenamiento

intensivo.
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Informacién y eficiencia en CPF — mecanismos subyacentes



Resultados

En los resultados detallados en el capitulo previo se demostro que durante la
presentacion del tono asociado a refuerzo (tono GO), las neuronas de la CPF
aumentan tanto su tasa de disparo como la capacidad maxima de codificar
informacion, medida esta ultima como la entropia de la variabilidad en el disparo de
pares de neuronas alrededor de su media. El aumento en entropia ocurrié en
simultaneo con un aumento en la eficiencia, de manera tal que a medida que
transcurria el tono, los sucesivos incrementos de entropia fueron proporcionalmente
mayores a los sucesivos incrementos en el gasto. Tanto el aumento en entropia como
en eficiencia resultaron ser proporcionales a la tasa de disparo promedio de las
neuronas del ATV, sugiriendo un efecto causal: el incremento en la tasa de disparo del
ATV produce un aumento eficiente de la entropia. Cabe preguntarse acerca de los
mecanismos que estan detras de este fendmeno. En particular, resulta de interés
conocer si los cambios en entropia necesariamente requieren cambios en la eficiencia,
0 si bien ambas magnitudes gozan de relativa independencia. Ademas cabe
preguntarse si el fendmeno observado puede ser explicado simplemente como una
consecuencia del incremento en la tasa de disparo de la CPF causado por la entrada
del estimulo sonoro. Para poder contestar estas preguntas y vislumbrar una
descripcion mecanistica de los resultados experimentales, se procedio a analizar las
dependencias entre las variables relevantes detras de los cambios en entropia y
eficiencia, desde el punto de vista puramente matematico, asi como las dependencias
entre entropia y eficiencia que emergen en modelos que incorporan los

condicionamientos impuestos por las relaciones causales entre neuronas.

Anadlisis del modelo binario en relacion a la entropia y eficiencia

El modelo binario previamente descripto puede expresarse en términos de dos
probabilidades marginales p! y p{ (las probabilidades de cada una de las neuronas del

par de disparar por encima de su media) y una probabilidad de coincidencia p,,. Cada
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punto p = (p;',p{,pn) define una distribucion de probabilidad. Por otro lado, la eficiencia

se expresa como la relaciéon entre un cambio de entropia AHY y un gasto Apij. Para
definir una eficiencia se necesita entonces dos puntos dentro del espacio de
distribuciones, y tres puntos para poder evaluar cambios, tomando uno de ellos como
la distribucidn en el estado basal.

Para simplificar el analisis supondremos que las probabilidades marginales son
iguales, reduciendo el sistema a uno de 2 dimensiones. La Figura 1a muestra los
valores de entropia para todos las duplas (p, , p;1) posibles (las regiones no coloreadas
corresponden a pares (p; , p11) que no definen una distribucion de probabilidad). La
entropia es maxima en el punto (0.5,0.25), formando curvas de nivel de forma elipsoide
alrededor de este punto. Para aumentar la entropia basta con dirigirse al centro. Por
otro lado, el gasto aumenta linealmente, s6lo dependiendo de p, por definicion, sin
depender de p,; (Fig. 1b). A su vez, la correlacién muestra curvas de nivel que discurren
aproximadamente paralelas al eje mayor de las curvas de nivel de entropia (Fig. 1c).
La isoclina de p = 0 (independencia) pasa por el punto (0.5,0.25) mientras que las
curvas con p > 0 se ubican por encima de la isoclina de independencia, y las de p < 0 se
ubican por debajo de la iséclina de independencia. Los aumentos en entropia que
surjan de seguir una isoclina de correlacién requeriran de un gasto que sera mayor
que el gasto necesario si se siguiera una trayectoria que implicara decorrelacién. Esto
es asi porque la decorrelacion implica un desordenamiento basado en un
acercamiento entre el p,; y el p,; esperado por independencia, conduciendo a un
desordenamiento que no requiere de cambios en los marginales. De esta manera, la
decorrelacién emerge como un posible mecanismo para un aumento eficiente de
entropia, dado que permite obtener un excedente de entropia sin requerir un gasto
adicional.

Para obtener un aumento creciente de eficiencia es necesario aumentar la entropia
con incrementos en gastos que sean proporcionalmente menores. En el limite, la
entropia aumentaria en una cantidad finita, mientras que el gasto aumentaria un valor
arbitrariamente pequefio. Es decir, el crecimiento sostenido en eficiencia puede
lograrse aumentando la entropia siguiendo trayectorias que se acercan
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Figura 1. Analisis de todas las distribuciones de probabilidad del modelo binario, sujeto a la

condicién p} = p). Las curvas de nivel de entropia, de forma eliptica (a), son atravesadas a lo
largo de su eje mayor por las curvas de nivel de la correlacién (¢). Una reduccion en correlacion
permite lograr el mismo aumento en entropia con un cambio menor en p,. La decorrelacién puede
lograrse siguiendo las curvas de nivel de gasto (b). Por lo tanto, la decorrelacién puede entenderse
como una forma de aumentar la entropia sin incurrir en gasto

asintéticamente a una curva de nivel de gasto. Estas trayectorias necesariamente
producen una reduccién en la correlacion.

Entonces, estudiando el modelo binario se puede observar que un aumento en la
entropia no necesariamente implica decorrelacion, aunque una decorrelacion es

necesaria para que el aumento en entropia sea eficiente.
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Modelo probabilistico de dos neuronas con entradas externas y entradas

reciprocas

El analisis del modelo binario permite entender las dependencias existentes entre
entropia, gasto y eficiencia, dependencias que son puramente matematica, intrinsecas
a las definiciones del modelo binario y de eficiencia propuestas. Sin embargo, es
esperable que nuevas dependencias se sumen cuando la distribucion de probabilidad
del modelo binario emerge a partir de una red de neuronas. Por ejemplo, en el modelo
binario la probabilidad marginal y la p;; pueden cambiar libremente, con la sola
condicion de que sigan siendo probabilidades bien definidas. En cambio, en una red
de neuronas los cambios en la tasa de disparo en una neurona impactan en sus
neuronas post sinapticas, produciendo que estas disparen, aumentando de esta
manera tanto su tasa de disparo como la p,, y posiblemente su correlacién. Por lo tanto,
es de esperar que en una red de neuronas los cambios en las probabilidades
marginales y la p,, estén vinculadas. Se observé en el modelo binario que un aumento
en la p, produce en general un aumento considerable en la entropia. Al mismo tiempo,
en una red este aumento en p, puede estar acompafado de un aumento en p,, el cual
puede contribuir a aumentar la correlacion. Cabe preguntarse en este caso: ¢ ocurrira
un aumento en entropia?, 0 el aumento en p,, pesara mas, aumentando la correlacion
y produciendo una reduccion de la entropia? Para contestar estas preguntas es
necesario un modelo que incluya las dependencias que las neuronas tienen entre su
tasa de disparo y la correlacion entre los mismos. Ademas, habiendo ya observado la
necesidad de mecanismos de decorrelacion, se propone a continuacion un modelo que
incluye dos fuentes de correlacién en forma explicita.

El modelo consta de dos neuronas (N1 y N2). Cada neurona recibe conexiones de una
poblacion externa de neuronas, las que a su vez se encuentra compuesta de una
poblacién que proyecta exclusivamente a una sola de las neuronas (poblacion
exclusiva), y otra poblacién que proyecta a ambas neuronas (poblacion comun). Por
otro lado las neuronas N1 y N2 estan conectadas de manera reciproca (Fig. 2).

La relacién de proporcion entre los tamafos de la poblacion comun y la exclusiva, junto

con la magnitud de la conexion entre el par de neuronas, son los parametros que
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definen la correlacidon en la actividad de las neuronas de salida, mientras que la tasa

de disparo depende de todos los parametros.

P0b1 PObc P0b2 o/ MEX Pob, Poblacién exclusiva neurona 1
Pob, Poblacion exclusiva neurona 2
Pob, Poblacién comun neuronas 1y 2
P, prob de disparo causado por conexién reciproca
W, peso sinaptico conexion reciproca
o prob de disparo causado por poblacién aferente
0 @ AEX media disparo neuronas excitatorias
pr/ Wr fe fraccion de entradas comunes Pob,/ (Pob,+ Pob,)

Figura 2. Esquema de un modelo de un par de neuronas con conexiones extrinsecas y
conexiones reciprocas. Las neuronas N1 y N2 reciben conexiones de una poblacion exclusiva y
una poblacion comun (conexiones extrinsecas). Ademas cada neurona conecta con la otra
(conexiones reciprocas). Este esquema puede implementarse en términos de un modelo
probabilistico, en el que la probabilidad de que las conexiones extrinsecas y reciprocas provoquen
disparos en N1/N2 estan definidas de manera explicita (pr,pe,pc, ver Métodos). En el modelo LIF cada
neurona del par recibe conexiones extrinsecas provienen de 400 neuronas excitatorias y 100
inhibitorias, simuladas como procesos de Poisson independientes. Los disparos impactan en el
potencial de membrana de las neuronas del par a través de los pesos sinapticos Wex,Win (conexiones
extrinsecas) y W: (conexién reciproca) . En ambas implementaciones se estudio el efecto de variar la
magnitud de la entrada extrinseca, la de la intrinseca, y la proporcién de neuronas en la poblacién
comun.

En esta seccidn estudiaremos una implementacion sencilla de este modelo, en la cual
el influjo de la poblacion externa queda definido por el parametro o, que puede
entenderse como la probabilidad de que la neurona Ni dispare debido al influjo de la
poblacion externa. A su vez, la probabilidad o se descompone en una probabilidad pe,
que define la probabilidad que la neurona Ni dispare, independientemente de si dispara
Su neurona vecina, y la probabilidad pc, que define la probabilidad de que ambas
neuronas disparen debido al influjo de la poblacion externa. De este modo el valor de
pc se relaciona con el tamafno de la subpoblacion externa comun y el valor de pe con
el de la subpoblacién externa exclusiva. El parametro f: fija la relacion de proporcion
entre a, pe Y pc, de manera que un fc = 0 implica una poblacion comun nula, y un fc = 1
implica una poblacién exclusiva nula (ver Métodos). Por otro lado, la magnitud de la
conexion reciproca es parametrizada en el parametro pr, que representa la

probabilidad de que el disparo de una neurona del par provoque un disparo en la otra.
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Figura 3. Entropia y gasto (p’l’) en el modelo probabilistico. Se computé la entropia y el gasto
de la salida de las dos neuronas del modelo probabilistico (N = 5000 muestras del estado de cada
neurona para cada estimacién de entropia y gasto). a-b, Entropia y gasto para distintos valores de
magnitud de la entrada (a) y fraccion de entradas comunes (fc), manteniendo constante el efecto de
la conexion reciproca (pr = 0.1). ¢-d, Entropia y gasto para distintas combinaciones de valores de o
y pr, manteniendo un fc constante (f.=0.1). Sélo se grafican las salidas del modelo con p; < 0.5.

Se puede observar que el aumento en o incrementa la entropia en todo el rango de
valores de los parametros restantes (Fig. 3). La reduccién del fc produce un ligero

aumento en la entropia, con un mayor efecto para a crecientes, mientras que los
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cambios en fc producen efectos casi nulos en el gasto. Para valores pequefios de fc las
iséclinas de entropia y gasto corren aproximadamente paralelas, de manera que una
trayectoria que se acerca a la is6clina de gasto tenderia a reducirlo progresivamente,
pero al mismo tiempo reduciria en similar media los aumentos en entropia.

Por otro lado, los cambios en el parametro pr producen cambios en entropia incluso
menores que los provocados por cambios en fc, mientras que los cambios provocados
en el gasto son mas pronunciados: una reduccion en el pr reduce el gasto, dando lugar
a isoclinas aproximadamente oblicuas, en las que el gasto se mantiene constante si
se reduce pr aumentando al mismo tiempo a. El angulo entre las iséclinas de entropia
y gasto es mayor que el observado cuando sélo a y fc son modificados. Es interesante
notar las diferencias entre manipular fc y manipular pr. Los cambios en pr afectan tanto
la tasa de disparo de cada neurona como su correlacion, al contribuir directamente a
aumentar tanto el p; y como el p,,. Los cambios en fc afectan la correlacion pero en
mucha menor medida la tasa de disparo. Por tanto, seria de esperar que una reduccién
en pr provocara un decremento en entropia. Sin embargo, este decremento es
probablemente atenuado por la reduccién en p,,. Es por esto que una reduccion en fc
conduce a una reduccion mayor de la entropia, dado que en este caso los cambios en
p1 Y p11 S€ encuentran desacoplados. Es la misma dependencia entre p, y p,;, impuesta
por el parametro pr, la que produce la iséclina de gasto oblicua. Entonces, para
aumentar la entropia eficientemente basta seguir una trayectoria en la que o aumenta
y pr disminuye, acercandose asintoticamente a una determinada isoclina de gasto. La
Figura 4 muestra 4 trayectorias en el espacio de parametros (o, pr). Las cuatro
trayectorias parten de la misma condicion inicial, y s6lo una de ellas (trayectoria azul)
reproduce los resultados experimentales de aumento conjunto de entropia y eficiencia.
Esta trayectoria se caracteriza por un aumento casi lineal de la entropia, un aumento
del gasto que desacelera, y un decremento acelerado de la correlacién, lo que permite
el aumento acelerado de la eficiencia. El s6lo aumento de a (trayectoria roja), tal como
seria esperado si un estimulo produjera un aumento en la tasa de disparo, produce un
incremento en la entropia, pero un decremento en la eficiencia. Esto se debe a que el
crecimiento en entropia es desacelerado, describiendo una parabola, mientras que el

gasto aumenta linealmente, de manera tal que aumentos cada vez menores en
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entropia son producidos mediante cambios de igual magnitud en el gasto. Por otro
lado, la sola reduccion en pr (trayectoria naranja) produce valores de entropia y
eficiencia muy variables. Esta trayectoria discurre paralela a la iséclina de entropia, lo
que explica la enorme variabilidad en la eficiencia, y su constancia en el tiempo.
Finalmente, la trayectoria fucsia consiste de un aumento en o asociado a una
reduccion lineal de pr. El crecimiento en entropia y gasto es ligeramente desacelerado
en ambos casos, conduciendo a una eficiencia constante con mucha variabilidad.

En la Figura 5 se muestran 3 trayectorias en el espacio de parametros (a,fc).
Nuevamente, la trayectoria que tiende a discurrir paralela a las curvas de nivel de gasto
(trayectoria azul) es la que muestra eficiencia creciente, aunque el crecimiento es
menor que el obtenido al variar los parametros (a,pr), y los valores de eficiencia tienen
mayor variabilidad. Tanto en las trayectorias en el espacio (a,fc) como en el espacio
(a,,pr) se observa una reduccion en la correlacion, aunque la reduccién es acelerada
cuando la eficiencia aumenta (trayectoria azul) mientras que la reduccion es lineal en
el resto de los casos.

Por lo tanto, las entradas externas e internas al par de neuronas dan lugar a dos
mecanismos diferentes de decorrelacionar la actividad neuronal, con efectos
distintivos en la entropia y el gasto. En particular, la modulacién de las conexiones
intrinsecas en conjuncidn con cambios en la intensidad de las entradas externas
aparece como un mecanismo eficaz para el incremento conjunto de entropia y

eficiencia observado en los registros en ratas.
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Figura 4. Trayectorias en el espacio de entrada externa
(o) y magnitud de conexién reciproca (p.). a, Se grafican
cuatro posibles trayectorias en el espacio de parametros
(o,pr), junto con las curvas de nivel de gasto (linea gris
claro, gasto={0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9}) y de entropia (gris
oscuro, H={0.3, 0.7, 1.1, 1.5, 1.9}). Los valores de entropia
L y de gasto incrementan en direccion de valores de o
crecientes. b, Se grafican en las ordenadas los valores de
eficiencia, entropia, gasto y correlacion de la salida del par
H de neuronas (N1 N2), para cada uno de los puntos de las
trayectorias mostradas en (a). Para calcular la eficiencia se
tomaron los valores de gasto y entropia del inicio de
trayectoria como basal. La trayectoria azul tiende a
acercarse asintéticamente a la curvas de nivel de gasto, lo
que conduce a un aumento conjunto de entropia y
eficiencia. Las trayectorias restantes producen eficiencia
decreciente o constante con alta variabilidad, debido a que
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 el gasto aumenta linealmente (trayectoria roja), decrece

o (trayectoria naranja) o bien crece a la par que la entropia

(trayectoria fuxia).
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Figura 5. Trayectorias en el espacio de entrada
externa (o) y la fraccion de entradas comunes
(f)- a, Se grafican tres posibles trayectorias en el
espacio de parametros (a,fc), junto con las curvas de
0.7+ nivel de gasto (linea gris claro, gasto={0.1, 0.3, 0.5,
0.7, 0.9}) y de entropia (gris oscuro, H={0.3, 0.7, 1.1,
o 1.5, 1.9}). Los valores de entropia y de gasto
4— 05 incrementan en la direccién de valores o crecientes.
b, Se grafica en las ordenadas los valores medios +
0.3 d.e. de eficiencia, entropia, gasto y correlacion de la
salida del par de neuronas N1 y N2 para cada uno
de los puntos de las trayectorias mostradas en (a).
0.1 Para calcular la eficiencia se tomaron los valores de
gasto y entropia del inicio de trayectoria como basal.
0.1 0.2 0.3 04 0.5 La trayectoria azul tiende a discurrir paralela a la

curvas de nivel de gasto, lo que conduce a un

b 04 aumento de la entropia, junto con un aumento en la

eficiencia, menos consistente que el obtenido con
trayectorias en el espacio (ao,fc).
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Modelo Leaky integrate-and-fire de dos neuronas con entradas externas y
entradas reciprocas

Los resultados obtenidos en la seccion previa emergen de un modelo simplificado de

actividad neuronal, en el que la probabilidad de disparo de una neurona esta

84



Resultados Capitulo 3

parametrizada. Cabe preguntarse si los mismos principios de funcionamiento seran
validos en modelos que implementen con mas detalle la fisiologia de redes de
neuronas, tales como la biofisica de membrana o la aferencia de neuronas excitatorias
e inhibitorias. Para ello se implementd nuevamente el esquema de la Figura 2, usando
un modelo leaky integrate-and-fire (LIF) para cada neurona del par(Burkitt, 2006a,
2006b). La corriente que recibe cada neurona proviene del disparo de la otra neurona
del par, y del disparo de una poblacion de neuronas externas (N = 500, Nex= 400, Ninn
= 100). El disparo de cada neurona externa fue modelado como un proceso de
Poisson, con media Aex Y Ainh, y donde cada disparo produce un cambio en el potencial
de membrana V segun un peso sinaptico Wex o Winh segun corresponda. Del total de
neuronas externas, una fraccion fc es aferente a ambas neuronas (parametro analogo
al fc en el modelo probabilistico). La fuerza de cada conexién entre neuronas del par
esta dada por el peso sinaptico Wr (analogo al parametro pr del modelo probabilistico).
Se dejaron fijos los valores de N, Ainh Yy Winh, y se modificé el valor de fc y Aex (emulando
el parametro a en el modelo probabilistico).

Puede verse en la Figura 6 que una reduccién tanto en el fc como en W produce un
aumento en la entropia y en el gasto. Las curvas de nivel de gasto son oblicuas tanto
en el espacio (Aexfc) como (Aex,Wr), de manera que la reducciéon en gasto producida
por una reduccion en fc o Wr puede ser compensada por un aumento en Aex, a
diferencia del modelo probabilistico, en el que la reduccion en fc producia escaso
cambio en el gasto. La diferencia puede entenderse considerando que en el modelo
probabilistico la reduccion en fc reduce el numero de disparos simultaneos de N1y N2
Por consiguiente el numero de disparos no coincidentes aumenta, dejando lugar para
un extra de disparos mediados por la conexion reciproca con un consiguiente aumento
en el gasto. Por otro lado, en el modelo LIF un mayor fc implica una mayor correlacion
entre el Vm de las neuronas del par. De esta manera, si el Vm de las neuronas Ni esta
cercano al umbral, la probabilidad de que el Vm de la neurona Nj esté cercano al umbral
aumenta con el fc. Esto implica que a mayor fc el disparo de una de las neuronas es
mas efectivo en generar un disparo en la otra, aumentando el gasto. Esta interaccion
entre el parametro de fraccion comun y el de conexion reciproca (que no ocurre en el

modelo probabilistico) contribuye a aumentar el angulo entre las isdclinas de entropia
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y gasto. Nuevamente, es esta diferencia de angulo entre las isoclinas lo que permite
encontrar una trayectoria que se acerque asintéticamente a la isoclina de gasto sin
dejar de aumentar la entropia, permitiendo asi un aumento eficiente de la misma. En
las Figuras 7 y 8 se muestran ejemplos de algunas de estas trayectorias, para los
espacios (Aex, fc) y (Aex, Wr), en las que se ejemplifica que sélo la trayectoria que tiende
a reducir su angulo con una curva de nivel de gasto (trayectoria azul) es la que exhibe

una eficiencia creciente.
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Figura 6. Entropia y gasto (p;) en el modelo LIF. Se computd la entropia y el gasto de la salida
de las dos neuronas del modelo LIF (a partir de simular 200 segmentos de 300 ms para cada
estimacion de H y gasto). a-b, Entropia y gasto para distintas combinaciones de valores de Aex y
W, (expresado en mV de cambio instantaneo provocado por cada disparo), manteniendo un fc
constante (fc= 0.1). a, La reduccion de W aumenta la entropia considerablemente, al igual que
el aumento en Aex. El efecto combinado de una reduccion en Wr y un aumento en Aex describe
una trayectoria perpendicular a las curvas de nivel de entropia. b, La reduccion en W: en conjunto
con el aumento en Aex permite mantener el gasto constante, al tiempo que la entropia aumenta.
c-d, Entropia y gasto para distintas combinaciones de Aex y fc, manteniendo constante los pesos
de la conexién reciproca (Wr = 10 mV). ¢, La entropia aumenta tanto por un aumento en Aex como
por una reduccion en fc. d, La reduccién en fc reduce ligeramente el gasto, pudiendo compensarse
con un aumento en Aex. La perpendicularidad entre las curvas de nivel de gasto y H en el espacio
(Mex, Wr) Y (Aex,f) s lo que permite la existencia de trayectorias con aumento eficiente de entropia.
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Figura 7. Trayectorias en el espacio de media
de disparo aferente (Agx) y peso sinaptico
reciproco (W;) — modelo LIF. a, Se grafican 2
trayectorias en el espacio (Aex, W), junto con las
curvas de nivel de entropia (gris oscuro, H={1,
1.4, 1,8} bits y gasto (gris claro, gasto = {0.3,
0.6,0.7}). El punto inicial (negro) es el usado
como basal para el calculo de eficiencia. b-c,
Eficiencia y entropia para tres puntos de la
trayectoria azul. La trayectoria tiende a discurrir
paralela a las curvas de nivel de gasto,
permitiendo un crecimiento en la eficiencia. c-d,
Eficiencia y entropia para tres puntos de la
trayectoria roja. Los cambios en eficiencia y
entropia son todos significativos (P <1x107, test
del signo), exceptuando en d (P = 1). Se
muestran valores medios + d.e.
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Figura 8. Trayectorias en el espacio de media
de disparo de neuronas excitatorias aferentes
(Aex) y fraccion de entradas comunes (fc) —
modelo LIF. a, Se grafican 2 trayectorias en el
espacio (rexfc), junto con las curvas de nivel de
entropia (gris oscuro, H = {1, 1.4, 1,8} bits) y gasto
(gris claro, gasto = {0.4, 0.7, 1}). El punto inicial
(negro) es el usado como basal para el calculo de
eficiencia. b-c, Eficiencia y entropia para tres
puntos de la trayectoria azul. La trayectoria tiende
a discurrir paralela a las curvas de nivel de gasto,
permitiendo un crecimiento en la eficiencia. c-d,
Eficiencia y entropia para tres puntos de la
trayectoria roja. Los cambios en eficiencia y
entropia son todos significativos (P < 1 x 10, test
del signo), exceptuando en d (P = 0.9). Se
muestran valores medios * d.e, a partir de N=30
corridas de cada trayectoria, cada una de 200
ensayos.
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Discusion

El analisis del modelo binario mostrado en la Figura 1 permite analizar las
dependencias entre entropia, gasto y eficiencia en el caso mas general, es decir, sin
incluir condiciones fisioldgicas que restrinjan el espacio de distribuciones posibles. En
este analisis se pudo observar que la entropia crece en forma de parabolas céncavas
(el aumento tiende a desacelerarse), mientras que el gasto crece de manera lineal.
Ademas, las trayectorias de gasto constante cortan las trayectorias de correlacion
constante. Esto implica que una eficiencia creciente requiere reducciones en la
correlacion absoluta del par de neuronas. Esta relacidn es en principio general, y vale
para cualquier punto en el espacio de distribuciones del modelo binario (considerando
marginales iguales). Estudios previos han notado que la decorrelacion minimiza la
redundancia en la informacion contenida en el disparo neuronal, permitiendo que el
sistema codifique informacién mas eficientemente. Sin embargo se puede observar
que la entropia del par de neuronas en el espacio binario puede aumentar
independientemente de si la correlacidn aumenta, disminuye o permanece constante
(Fig. 1). Esto sugiere que los cambios conjuntos de entropia y correlacion observados
experimentalmente en una poblacién de neuronas son propiedades intrinsecas al
sistema, con la posibilidad de ser moduladas acorde a las demandas computacionales.
Al respecto se ha mostrado en monos que la presentacion de un estimulo visual reduce
significativamente la variabilidad correlacionada de neuronas de V1(M. A. Smith &
Kohn, 2008). Ademas, la decorrelacion conlleva mejoras en el desempefo durante una
tarea de deteccion de cambio de orientacion(M. R. Cohen & Maunsell, 2009).

Ecker et al. demostraron que en V1 las neuronas disparan con valores muy bajos de
correlacion, incluso entre neuronas con selectividad similar frente a estimulos (alta
“signal correlation”)(Ecker et al., 2010). Los autores comentan que niveles bajos de
correlacion son consistentes con modelos de excitacion inhibicion / balanceada (Ex/In),
en los que las corrientes excitatorias e inhibitorias que circulan a través de la
membrana de una neurona se encuentran correlacionadas, por lo que se anulan,
llevando a un disparo neuronal altamente variable y de correlacion tendiendo a

cero(Kuhn, Aertsen, & Rotter, 2004; Renart et al., 2010; van Vreeswijk & Sompolinsky,
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1998). Sin embargo, se ha observado que los valores de correlacion son mayores en
regiones cerebrales con mayor nivel de integracion de informacion y modulacion top-
down(Buffalo, Fries, Landman, Liang, & Desimone, 2010; Ecker et al., 2010; Faisal,
Selen, & Wolpert, 2008; Masquelier, 2013). Los modelos Ex/In citados soélo consideran
conexiones recurrentes, sin considerar conexiones provenientes de neuronas ajenas
a la poblaciéon modelada. En particular, estos modelos no pueden explicar la reduccion
en correlacion que ocurre durante la presentacion de un estimulo(Kumar, Rotter, &
Aertsen, 2008), siendo explicada sélo cuando las entradas compartidas son tomadas
en consideracion(Bujan, Aertsen, & Kumar, 2015). Por lo tanto, la correlacion
encontrada en V1 y reproducida en modelos Ex/in estaria reflejando la “noise
correlation” esperada para sistemas fuertemente conducidos por conexiones
reciprocas, por lo que estos modelos no serian adecuados para modelar sistemas de
mayor orden de procesamiento como la CPF. En este capitulo se propuso un modelo
de dos neuronas cuyo disparo esta determinado por conexiones de una poblacion
aferente y conexiones directas entre las neuronas del par. Este esquema es similar al
propuesto por Bujan et al. exceptuando porque en este ultimo las neuronas del par no
estdan conectadas, y en que las entradas de cada neurona estan a su vez
correlacionadas. Tanto el modelo probabilistico como el LIF permite estudiar las
dependencias entre entropia, gasto, eficiencia y correlaciéon esbozado en el modelo
binario, pero en un espacio de distribuciones restringido, sujeto a las condiciones que
imponen algunas hipétesis basicas de la neurofisiologia. En particular, la actividad
neuronal correlacionada es intrinseca al funcionamiento de los circuitos neuronales:
las neuronas disparan como consecuencia del disparo de sus neuronas aferentes. Se
estima que las neuronas de un microcircuito de corteza comparten 10% de sus
aferencias(Ecker et al., 2010), y que el 74% de conexiones que reciben tienen su
origen fuera del microcircuito(Stepanyants, Martinez, Ferecskd, & Kisvarday, 2009).
Son estas condiciones estructurales las que imponen una dependencia entre p, y p1;
que no esta considerada en el analisis de la Figura 1, pero que son contempladas en
los modelos probabilisticos y LIF que le siguen.
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Asi como Bujan et al. requieren de una decorrelacion de las entradas para explicar la
reduccién en correlacion causada por un estimulo, en este capitulo se muestra que se
requieren mecanismos activos de decorrelacion para obtener un aumento eficiente de
la entropia. Mas aun, los modelos sugieren que como minimo se necesitan dos
parametros para replicar los resultados experimentales: un parametro de magnitud de
la entrada (o/Aex) Y un parametro de correlacion, ya sea debida a entradas comunes
(fc) o a conexiones reciprocas (p/Wr). Es interesante notar que la decorrelacion por si
misma no es suficiente para reproducir el aumento en eficiencia. Es el modo en que
se interrelacionan los cambios en entropia y gasto (relacionado al angulo entre las
respectivas curvas de nivel) lo que permite que el modelo replique los resultados.
Tanto en el modelo probabilistico como en el LIF es posible encontrar trayectorias de
entropia y eficiencia crecientes. Sin embargo, en el modelo probabilistico, un
mecanismo de decorrelacion basado en cambios de fc requiere un ajuste mas preciso
de los parametros que un mecanismo basado en reduccién del pr. Esto es debido a
que las curvas de nivel del gasto tienden a discurrir hacia valores menores de o cuando
el parametro fc decrece, lo que llevaria a una reduccion en el gasto que contrasta con
lo observado experimentalmente. En cambio, en el modelo LIF la decorrelacion por
reduccion en fc es casi tan efectiva como por reduccion de W:, debido a un mayor
angulo entre iséclinas de gasto que el visto en el espacio (a,fc). Probablemente, esta
diferencia se basa en que en el modelo LIF las neuronas tienen un Vm que permite una
interaccién entre el efecto de las conexiones extrinsecas y reciprocas, algo que en el
modelo probabilistico no ocurre. De esta manera, tanto la decorrelacion mediada por
entradas comunes como por entradas reciprocas permiten lograr un aumento eficiente
de entropia. Para el modelo probabilistico, y en menor medida para el modelo LIF, la
modulacidn de entradas reciprocas es el mecanismo menos exigente en cuanto a
ajuste preciso de parametros se refiere.

En el capitulo 2 se mostr6 como la eficiencia y entropia son proporcionales a la
actividad del ATV. Seria de esperar entonces que la actividad de las neuronas del ATV
ejercieran el rol de decorrelacionar la poblacion de neuronas de CPF instanciando
alguno de los mecanismos modelados. Una posibilidad es que las neuronas DA de

ATV desempefien dicho rol. Como se describié en la introduccién, los efectos de la DA
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sobre neuronas corticales suelen involucrar la reduccion del disparo espontaneo,
aumento de la relacién sefal/ruido y estabilizacion de la actividad recurrente. Estos
fendbmenos no parecen consistentes con un posible efecto de decorrelacion. Sin
embargo la inmensa mayoria de trabajos que han estudiado la interaccién DA-CPF o
DA-corteza en general, suelen centrarse en el analisis de la tasa de disparo de
neuronas unicas, y rara vez hacen un estudio detallado de las interacciones entre
neuronas, en términos de entropia y correlacion como se ha hecho en esta tesis. De
modo que una decorrelacion mediada por dopamina no deberia descartarse. Evidencia
indirecta acerca de un posible rol de la DA en la decorrelacion del disparo neuronal
puede encontrarse en estudios de ganglios de la base. Se ha observado que neuronas
del globo palido (GP) exhiben normalmente muy bajos niveles de correlacion. La
correlacion se eleva en monos con sindrome parkinsoniano inducido por deplecién de
neuronas DA via tratamiento con MPTP(Raz, Vaadia, & Bergman, 2000), y vuelve a
valores normales luego del tratamiento con L-DOPA y carbidopa(Heimer, Bar-Gad,
Goldberg, & Bergman, 2002). Por otro lado, la deplecién de neuronas DA de SNpc de
ratas produce una reduccién en la entropia de los trenes de disparo de las neuronas
del GP(Cruz et al., 2009). Estos resultados sugieren que, al menos en el globo palido,
la dopamina aumenta la entropia de la actividad neuronal, y ejerce un efecto de
decorrelacion activo. De conservarse estos efectos en la CPF, las neuronas DA del
ATV bien podria ejercer el efecto modulador que, acorde a los modelos, es necesario
para que la CPF incremente eficientemente su capacidad de codificar informacion.

En resumen, los modelos planteados sugieren que, para explicar los fendmenos
observados en la CPF es necesario la modulaciéon conjunta de dos factores. Por un
lado, el aumento en la tasa de disparo de las aferencias a las neuronas de CPF. Esto
puede ocurrir cuando un estimulo asociado a recompensa es percibido. Por otro lado,
una reduccion en la correlacion de las neuronas de CPF, ocasionado posiblemente por
las neuronas DA del ATV.
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Conclusiones

Vi.

Las neuronas de CPF y ATV aumentan su actividad preferentemente frente a
estimulos asociados a una recompensa, consistente con la hipotesis del filtrado

de estimulos irrelevantes

Las neuronas de CPF y ATV que correlacionan negativamente son las que
contienen mas informacion sobre los estimulos condicionados. Esto es
consistente con una mejora en la capacidad de discriminacién de la CPF via un

aumento en el tono inhibitorio causado por la actividad del ATV

En el ATV el procesamiento del estimulo condicionado y de la respuesta elegida
estan separados en el tiempo y en la poblacion de neuronas. Una subpoblacion
responde al estimulo rapidamente al inicio del mismo, mientras que otra
subpoblacién exhibe una respuesta tardia y sostenida vinculada con la repuesta

elegida

Las neuronas de CPF pueden codificar estimulos relevantes especificos, y

simultaneamente aumentar su capacidad representacional

El aumento en la actividad de las neuronas del ATV incrementa la capacidad y

eficiencia de la codificacion de informacion en la CPF
El aumento eficiente en la capacidad de codificar informacién en la CPF puede

entenderse como el resultado de un aumento en la tasa de disparo provocado

por el estimulo condicionado, y una decorrelacion provocada por el ATV
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Procedimientos experimentales

Todos los protocolos con animales fueron a aprobados por el comité de ética del Instituto de
Biologia y Medicina Experimental - Consejo Nacional de Investigaciones Cientificas y Técnicas
(IByME - CONICET), y fueron conducidos segun la “Guia para el cuidado y uso de animales

de laboratorio” (National Institute of Health - NIH)

Animales

Para todos los experimentos se usaron ratas macho adultas de la sepa Long Evans. Las
mismas fueron criadas en el bioterio del IByME, mantenidas en un ciclo de luz/oscuridad de
12 horas. Una vez cumplidos los 2 meses las ratas fueron enjauladas individualmente y
transportadas al vivario del Laboratorio de Biologia del Comportamiento del IByME. Los
animales dispusieron de agua y comida ad libitum, y su peso fue mantenido entre los 270 g
and 330 g.

Handling de los animales previo a la cirugia

El handling comenzd dos semanas antes de realizar las cirugias, de manera de lograr que los
animales se habituaran al operador. El handling consistié en sujetar cuidadosamente a los
animales con ambas manos, pasando el indice y pulgar bajo las patas delanteras, usado la
otra mano para darle soporte a las patas traseras. El procedimiento fue repetido de manera
diaria, comenzando por tiempos cortos de sujecion (30 s) para luego incrementarlo
gradualmente hasta alcanzar los 10 minutos. Las ratas eran liberadas de la sujecion solo
cuando estaban quietas, cuidando especialmente de no soltarlas en momentos donde

intentaban liberarse del agarre.

Dispositivo de sujecion

Para la sujecion de la cabeza se utilizaron piezas de aluminio de 2 gramos de peso, en forma
de letra “X”, fabricadas a partir de una ldmina de aluminio de 2 mm de espesor, mediante una
fresadora. Cada una de las cuatro puntas de la X dispone de orificios por los que puede
pasarse un tornillo que permite la sujecion de la pieza a dos adaptadores plasticos, los que a

su vez son sujetados a un marco estereotaxico (ver Fig. 1 en Capitulo 1).
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Cirugia

Las ratas fueron anestesiadas con una mezcla de ketamina/xilacina (75mg/kg, 10 mg/Kg,
respectivamente). Para verificar que el animal se encontraba anestesiado se corrobord que no
retirara la pata frente a la accion de presionar las falanges de la pata posterior. A lo largo del
procedimiento quirlrgico los ojos fueron cubiertos con lagrimas artificiales para evitar su
deshidratacién. La temperatura fue medida mediante una sonda rectal, y se aseguré de que
se mantuviera constante a 37°C mediante una almohadilla térmica.

El pelaje de la cabeza fue afeitado y el craneo fue expuesto y limpiado. Se realizaron dos
craneotomias, cada una de 2 mm de diametro, en coordenadas correspondientes a CPF vy
ATV (coordenadas CPF: AP = +2.7 mm, L = 0.5 mm, DV = 3 mm, coordenadas ATV: AP = -
4.8 mm, L =1 mm, DV = 8 mm; cero en Bregma, Paxinos y Watson, 2006). Un cilindro plastico
de 3 mm de diametro por 4 mm de profundidad fue posicionado en cada orificio, conformando
sendas camaras de registro. Dos tornillos de acero inoxidable fueron colocados en cada uno
de los huesos parietales. Finalmente el dispositivo de sujecion fue puesto en posicion y el
mismo fue sementado junto con los tornillos y las camaras de registro mediante acrilico dental.
Dentro de las camaras se colocé antibiotico (neomicina 3.5 mg/ml, polimixina B 5000 Ul,
gramicidina USP 0.025 mg; OFTAL 3, Holliday — Scott, AR), y luego fueron tapadas usando
un pequeiio tapon de algodon.

Inmediatamente luego de la cirugia, cada rata recibi6 1 mg/kg subcutdneo del analgésico
Meloxicam (Mobic, Boehringer Ingelheim, AR). A su vez, durante el postoperatorio, las ratas
fueron tratadas con antibiético (0.05 mg/ml de enrofloxacina en el agua; Floxacin, Afford, AR)
y analgésico (3 gotas de Tramadol 5% per 100 ml de agua; Calmador, Finadiet, AR). El

tratamiento se extendio 5 dias.

Electrodos y adquisicion de datos

Se obtuvieron registros electrofisioldgicos extracelulares mediante el uso de tetrodos,
lo cuales fueron manufacturados siguiendo el procedimiento de Gray et al. 1995. Los tetrodos
consistieron de cuatro cables trenzados de Nicromo de 12 ym de diametro (Kantal, Palm
Coast). Cada tetrodo fue introducido en una canula de acero inoxidable de 230 ym de diametro
externo. Una cobertura de poliamida mantiene aislado los cables entre si. La impedancia
medida a 1 kHz fue ajustada mediante electrodeposicion de oro en las puntas expuestas, hasta
obtener una impedancia de 0.5-0.8 MQ(Gray, Maldonado, Wilson, & McNaughton, 1995).
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Los tetrodos fueron agrupados de a tres, pegando entre si las canulas con cianoacrilato,
quedando equidistribuidos en una configuracion de triangulo. Un cable de cobre sujetado a
presion y pintado con pintura de plata fue sujetado a las canulas y usado como conexion a
tierra.

La sefial tomada por los electrodos fue pre-amplificada x10 y amplificada x1000. Los datos
fueron adquiridos con una placa de adquisicion National Instruments, a una tasa de muestreo
de 30 kHz.

Habituacion a la sujecion

Una vez transcurridos 7 dias desde la cirugia, el aprovisionamiento de agua fue reducido
progresivamente hasta llegar a los 12 ml por dia, cuidando en todo momento que el peso del
animal nunca estuviera por debajo del 85% del peso registrado previo al inicio de la restriccion.
Para habituar a los animales al marco de sujecion, los animales fueron sujetos
progresivamente al marco estereotaxico durante 10, 20, 40, 80, 160 minutos por dia. Durante
el procedimiento se les administré gotas de agua de manera esporadica. Los animales fueron
mantenidos durante el tiempo establecido a menos que presentaran sefales de estrés tales
como agitacion o “chattering”. Durante la sujecién, el cuerpo del animal fue ubicado en un
receptaculo plastico a modo de cama (un cilindro cortado longitudinalmente en dos, de 7 cm

de diametro y 20 cm de largo.

Entrenamiento

Durante el primer dia de entrenamiento los animales fueron entrenados en una tarea de
condicionamiento clasico, en la cual un tono (T1) de 1 s de duracién era seguido por la entrega
de una gota de agua (0.06 ml) como refuerzo. Durante el segundo dia se pas6 a un protocolo
operante: el mismo tono era seguido de una ventana de oportunidad de 2 s de duracién, en la
cual el animal recibia una gota de agua si sacaba la lengua al menos una vez. Una vez el
desempeno en el protocolo operante superaba el 80% de respuestas correctas, se daba

comienzo al entrenamiento en la tarea de discriminacion.

Tarea de discriminacion

Las ratas fueron entrenadas en una tarea de discriminacion auditiva, bajo el paradigma
GO/NOGO. Cada ensayo comenzo con un intervalo variable de entre 1 a 3 s, seguido por un

tono de 1 s de duracion, elegido al azar de entre dos frecuencias posibles (tono T1: tono de
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GO, y tono T2: tono de NOGO). Luego del tono, el animal tenia una ventana de oportunidad
de 2 s para ejecutar la respuesta: protruir la lengua o retenerla. Cuando el tono T1 era el
presentado y el animal protruia la lengua, se administraba una gota de agua, se contabilizaba
el ensayo GO como correcto y se daba comienzo a un intervalo entre ensayos (IEE) de 4 s.
En caso de no sacar la lengua, la gota no era administrada y se iniciaba el IEE luego de
finalizada la ventana de oportunidad. Cuando el tono presentado era el T1, si el animal no
sacaba la lengua, no se le entregaba refuerzo pero el IEE era cancelado y se daba comienzo
al proximo ensayo de manera inmediata. Por otro lado, la protrusion de la lengua implicaba
ausencia de refuerzo y ademas se aplicaba un tiempo fuera de 15 s como castigo.

Se entrenaron 6 animales. En la mitad de los sujetos el tono T1 fue de 1 kHz y el tono T2 fue
de 8 kHz. En la otra mitad las frecuencias fueron invertidas.

Los registros electrofisioldgicos simultaneos en CPF y ATV comenzaron cuando las ratas
alcanzaron el 80% de ensayos correctos, con al menos 60% de ensayos NOGO correctos.
Previo a cada sesion de registro, los tapones de algodén eran removidos de las camaras de
registro y unas gotas de lidocaina 2% eran aplicadas sobre las meninges. Luego, las mismas
eran cortadas mediante una aguja de 30G con la ayuda de un microscopio de cirugia.

En cada area se bajaron 3 tetrodos. El protocolo conductual era iniciado cuando al menos un
tetrodo en cada area registraba disparos. Todas las sesiones eran terminadas cuando el sujeto

dejaba de responder o mostrabas signos de incomodidad.

Registros con tetrodos en animales anestesiados

Ocho ratas Long Evans fueron anestesiadas con uretano (1.4 g/kg). Una vez expuesto el
craneo, dos craneotomias fueron realizadas en las mismas coordenadas de CPF y ATV
usadas en los animales entrenados.

Se introdujeron tres tetrodos en cada area y se dio comienzo al registro cuando al menos un
tetrodo en cada area registraba disparos. Cuando la actividad simultanea se perdia, el registro

era detenido y los tetrodos se movian hasta que se volvia a encontrar actividad simultanea.

Histologia

Una vez finalizada la ultima sesién de registro, las ratas fueron profundamente anestesiadas
y la posicion de los electrodos fue marcada inyectando corriente de 10 pA durante 10
segundos. Los animales fueron perfundidos con formol 4%, los cerebros fueron removidos y

cortados con un vibratomo, obteniendo cortes de 40 ym, los cuales fueron suspendidos en
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tritdn 0.5% para facilitar la penetracion del colorante. Finalmente, se realizé una tincidén con

violeta de cresilo, siguiendo el protocolo de Paxinos y Watson 2006.

Analisis de los datos

Métodos Capitulo 1

Deteccion de disparos y clustering

Los datos electrofisiologicos crudos fueron procesados mediante el software de clustering
Wave_Clus(Quiroga, Nadasdy, & Ben-Shaul, 2004). Las frecuencias por debajo de 300 Hz y
por encima de 3000 Hz fueron filtradas. Se consideré haber detectado un disparo cuando la

senal filtrada superaba un valor umbral determinado segun(Donoho & Johnstone, 2009):

Thr = 40 (1)

o = median 05'45 (2)

Las formas de onda fueron alineadas por el pico mas prominente y se computé la relacion
sefial a ruido (RSR), como el cociente entre el valor promedio en el pico y el desvio estandar
500 us antes del pico. Se realiz6 una clasificacion preliminar de manera automatica en cada
canal, la cual fue luego supervisada y corregida. Se consideraron como neuronas unicas
aquellas unidades con un RSR>4 que se mostraran estables a lo largo del registro, tanto en
sus componentes principales como en su tasa de disparo. Estas unidades fueron las utilizadas
en los analisis subsiguientes.

Los tiempos de ocurrencias de cada disparo fueron redondeados al milisegundo, y se
construyo para cada neurona vectores con tantos elementos como ms de actividad neuronal
registrada, colocando un ‘1’ en el milisegundo ¢ si la neurona emitié un disparo o ‘0’ en su
defecto. Los rasters fueron cortados y alineados en referencia al inicio del estimulo sonoro de
manera de poder calcular los histogramas peri estimulos (HPS). Para los HPS mostrados en
la Figura 6 del Capitulo 1 se calculd el z-score, restando al HPS de cada neurona la media en
el basal, y dividiendo por el desvié estandar, también en el basal. Se tomé como basal la

actividad registrada entre -500 y 0 ms respecto del inicio del tono.
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Para determinar si las neuronas modificaban su tasa de disparo durante el tono se calculo el
total de disparos emitidos durante el largo del tono y se comparé estadisticamente con el total
de disparos emitidos durante 1 s previo al inicio del tono, mediante un test del signo. Para
determinar modulaciones en la actividad durante la ventana de oportunidad se comparé los
disparos emitidos en los 2 s de duracién de la ventana con el mismo basal antes definido.
Para determinar diferencias en la actividad entre ensayos GO y NOGO se utilizé la prueba U
de Mann-Whitney, comparando los disparos emitidos en toda la duracién del tono GO con los
correspondientes del tono NOGO.

Con excepcion de los analisis de reduccion de dimensionalidad dirigida, en el resto de los

analisis se procesaron unicamente ensayos correctos.

Analisis discriminante cuadratico

El ADC es una generalizacion del modelo lineal. No asume igualdad de las matrices de
covarianza de cada clase, y permite encontrar superficies de separacion que no sean
necesariamente lineales.

Se utilizé la funcidn classify de Matlab en modalidad ADC para clasificar los ensayos correctos
en las clases GO y NOGO, utilizando como entradas para el clasificador el numero de disparos
emitidos por las neuronas durante la presentacion del tono. Todos los ensayos fueron
utilizados como set de entrenamiento, tomando como %Acierto el porcentaje de muestras bien

clasificadas, pesadas por la probabilidad de ocurrencia de la clase correspondiente.

Descomposicion de la actividad poblacional en términos de variables relevantes
de la tarea

Se ha demostrado que la actividad neuronal puede estar influenciada por los estimulos que el
animal percibe y por las respuestas que el mismo ejecuta. Esta influencia se muestra de
manera mezclada en la actividad neuronal, tanto en neuronas unicas como en la poblacion de
neuronas. Para expresar la actividad neuronal en términos de las variables relevantes de la
tarea se uso el método descripto en Mante et al. 2013.

En primero lugar se estimo para cada neurona y en cada ensayo la tasa de disparos, contando
disparos en ventanas de 50 ms de a pasos de 50 ms, entre -0.5 sy 1.5 s respecto del inicio
del tono. Para cada tiempo se calcul6 la media y desvio estandar de todos los ensayos y se
utilizaron para convertir la tasa de disparos a un z-score por cada tiempo t. Luego, los z-score
de la neurona i a tiempo t fueron expresados como una combinacién lineal de las variables

Tono (tono GO y tono NOGO) y respuesta del animal (accion GO y accion NOGO). De la
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regresion se obtienen entonces 3 coeficientes por cada tiempo t y por cada neurona: un
coeficiente relacionado con el tono, otro con la respuesta, y una ordenada al origen. Los
coeficientes se pueden interpretar como el efecto que la presentacién del tono, o la ejecucion
de una determinada respuesta tiene sobre la actividad de una neurona. Por otro lado, una
determinada variable de la tarea puede expresarse en términos del conjunto de coeficientes
de regresién asociados a dicha variable. Cada variable entonces esta caracterizada por el
perfil de actividad de la totalidad de la poblacion de neuronas, evidenciado en los coeficientes
de regresion. Esto define 3 ejes, una por tono, otro por respuesta y un tercero para la ordenada
al origen, sobre los que se proyecta la actividad de todas las neuronas. Para obtener ejes
ortogonales se realiza la descomposicion QR, en la que al eje respuesta se le resta la
componente en comun con el eje tono, y al eje de ordenada al origen la componente de
respuesta y de tono, dando lugar a la matriz Mg (matriz de vectores de regresion).

Para reducir la dimensionalidad del sistema se obtuvieron los componentes principales de la
actividad media de cada neurona para las condiciones GO y NOGO correctos. Para estas dos
condiciones se calculd la tasa de disparo en ventanas de 50 ms y se promedié lo obtenido
para cada tiempo t. Se obtuvieron los z-scores usando la media y desvios globales. Los z-
scores de GO correcto y NOGO correcto de una misma neurona fueron concatenados, y se
construyo una matriz donde cada fila i contiene los z-scores concatenados para la neurona i.
Finalmente se obtuvieron los componentes principales de la matriz con tantas dimensiones
como neuronas, y t observaciones. Los coeficientes obtenidos permiten reescribir la actividad
de la poblacién de neuronas en términos de combinaciones lineales de las mismas, de manera
que cada componente es independiente uno de otro. A partir del total de coeficientes se
construyo la matriz D, tomando los primeros N componentes que dan cuenta del 80% de la
varianza de la actividad total de las neuronas.

La matriz Mg sSe multiplica por D, proyectandola de esta manera sobre el subespacio abarcado
por los N componentes principales que contienen el 80% de la varianza. La matriz resultante
Mreg,p contiene los vectores de regresion filtrados por la matriz D. Finalmente, la magnitud de
las componentes Tono y Respuesta graficadas en el Capitulo 1 se obtuvieron multiplicando
los z-scores medios de cada condicion (GO correcto, NOGO correcto, GO incorrecto, NOGO
incorrecto) por la matriz Mreg,p.

Para determinar diferencias estadisticamente significativas entre distintos tipo de ensayos, se
construyeron bootstraps conformados cada uno por ensayos tomados al azar, en un numero
igual a la mitad de ensayos realizados. Para cada bootstrap se calcul6 las componentes Tono

y Respuesta. Se consideré que una componente X; fue significativamente mayor a otra
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componente X, a tiempo t cuando las trayectorias de Xs fueron mayores a las de X2 en mas

del 95% de los bootstraps.

Métodos Capitulo 2

El modelo binario de actividad neuronal

Para estudiar cuanta informacién habia contenida en la actividad neuronal se construyd un
modelo binario que permitiera una estimacion confiable de la entropia de Shannon, la
informacién mutua y la correlacion entre pares de neuronas. Es este modelo cada par de
neuronas puede estar en uno de cuatro estados posibles, dependiendo de si el numero de
disparos producido por las neuronas en una determinada ventana fue mayor o menor que la
tasa media de disparo de cada neurona computada para ese instante a través de los ensayos.
De esta manera, se define la variable aleatoria binaria Xi(t), asociada a la neurona i, la cual
toma el valor X!(t) = 1 sila cantidad de disparos emitidos en la ventana de analisis W centrada
a tiempo t es mayor que la media correspondiente calculada a través de los ensayos. Por otro
lado se asigno X!(t) = 0, si la cantidad de disparos emitidos fue inferior o igual a la media (t=0

corresponde al tiempo de inicio del estimulo sonoro).

Estimacion de la correlacién y la entropia

Los ensayos correctos fueron agrupados en dos categorias: GO correcto y NOGO correcto.
Entonces, usando el modelo binario, se calculd, para cada par de neuronas la correlaciéon de
Pearson (p¥) y la entropia de Shannon (HY) a través de los ensayos, segun las siguientes

formulas:

il = D S )

- Jzk(x,ic—)?if\/zk(x,{—;?f)z

3)

HY = =¥ yixiy P(X',X7) log, P(X', XT) @
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donde k indexa los ensayos y {X%, X/} es el conjunto de todos los posibles estados adoptados
por el par de neuronas en cuestion. En particular, para el modelo binario utilizado, la

correlacion y la entropia pueden re escribirse de la siguiente manera:

pll—pi'p{ (5)

pU - ’
JPLa-ph)pla-ph

HY = —P11- logz(Pn).— (Pi — P11)- lng(Pi - 1_911) - (P{ — P11)- lng(p{ —P11)

~(p11 = pi—p{ + D.logz(p1s —pi —p] + 1), (6)
siendo p! = P(X; = 1) la probabilidad de encontrar a la neurona i en el estado ‘1’, y siendo
P11 = P(Xl- =1X = 1) la probabilidad de encontrar ambas neuronas iy j en el estado ‘1’.
Definimos la eficiencia E como la pendiente de la regresion lineal entre AHY y Apij para todos
los pares de neuronas, siendo AHY = HY(t,) — HU (t,) y ApY = Api + Ap] los cambios en la
entropia y en la suma de las probabilidades marginales, respectivamente, con Ap: = pi(t;) —
pi (to).
Para determinar diferencias estadisticamente significativas entre las eficiencias de ensayos
GO y NOGO, los valores de AHY y Apij de ambas clases de ensayos fueron mezclados en un
grupo total, a partir del cual se tomaron muestras al azar con reemplazo para generar dos
conjuntos de pares con mismo numero de muestras que los conjuntos GO y NOGO reales. Se
cuido de preservar el pareo entre valores de Apij y AHY, de manera de sélo mezclar la
procedencia GO/NOGO de los pares. Mediante este procedimiento se construyeron 1000
boostraps, y para cada uno se calcul6 la diferencia de eficiencias. Finalmente se obtuvo la
probabilidad de obtener un bootstrap con diferencia de eficiencia igual a la diferencia de
eficiencias entre GO y NOGO observadas.
El sesgo en la estimacion de entropia, el cual varié entre el 1% y el 2%, fue corregido segun

la aproximacién analitica mostrada en(Panzeri & Treves, 1996).

Determinacion del tamafo de ventana
Para determinar el tamano de la ventana de analisis W se calculd la informacion mutua
IM(X',S) entre el conjunto de estado del par de neuronas {X’,X’} y el conjunto de todos los

estimulos S = {T'1,T2}. Mas precisamente:
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. _ : P({x}xJ},5)
IM({XL,X]} .S) = Z{Xi'xf},SP(Xl!S) lng P({Xi,Xj} )P(S)’ (7)

donde {{X! X’},S} es el conjunto de todas las posibles combinaciones entre el estado del par
de neuronas y el estimulo presentado. Para computar el sesgo en la estimacion de la
informacién mutua, se construyeron datos surrogados en los que se mezcl6 la identidad de
cada ensayo (el ser GO o ser NOGO). Se construyeron 30 surrogados, y se calculd la
informacién para cada uno de ellos. El valor de informacion mutua media de los surrogados
fue sustraido de los valores crudos de informacion mutua.

Se computd la informacion mutual IM({Xi,Xf},S) para tamafos de ventana variando entre
W=100 ms y W=600 ms, centrados en un tiempo t, abarcando el intervalo entre t=0 ms y t=500
ms. Para cada ventana W y cada instante en el intervalo entre 0 ms y 500 ms se computé IM,
la informaciéon mutua promedio entre todos los pares, y se encontrd la ventana mas pequena
que arrojara un valor de informacién mutua de al menos un 80% de la informaciéon mutua
maxima computada en todo el intervalo de presentacién del estimulo. Dicha ventana (que

resulté ser la ventana W=320 ms) fue la ventana usada en todos los analisis subsiguientes.

Analisis del rol de las interacciones de a pares entre neuronas en los cambios

en la entropia y la eficiencia

Una vez que la actividad de un par de neuronas i , j es convertida al espacio binario, el sistema

resultante tiene, para cada tiempo t, 3 grados de libertad, y puede definirse por el vector:

p= (PLP{'PM) (6)

Cada punto en este espacio de tres dimensiones define un valor unico de H y p.

Para evaluar el rol de p;; en la eficiencia E se procedié a cambiar los valores de p,;
manteniendo constantes los valores de Apij. Se puede razonar que, si E fuera uno de los
valores posibles mas grandes de entre todas las combinaciones de p,,, entonces el valor de
E deberia decrecer si los valores de p,;son aleatorizados. Para probar esta hipotesis se
construyd un conjunto de 1000 datos surrogados, en los que las variaciones en p,;conducen
a valores diferentes de E. Se definid f como el coeficiente que mide cuanto se aparta la

probabilidad de coincidencia de lo esperado en el caso de independencia:
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fii = p_ijl (7)
piDj

Entonces, para cada surrogado se reescribieron todas las probabilidades de coincidencia

mediante la permutacion de los valores f:
pi1 = fkl-Pi-Pj (8)

donde kl refiere a un par de neuronas diferentes perteneciente a la misma sesion. Los valores
surrogados fueron utilizados para calcular los valores H*, p* y eficiencia E *, y determinar la

probabilidad de observar en los surrogados los valores medidos.
El rol de ATV como modulador de la entropia y eficiencia en CPF

Se tomd como hipdtesis la existencia de una relacién causal entre la tasa de disparo promedio
de las neuronas de ATV y la actividad de CPF, de manera tal que la cantidad de disparos
emitidos por CPF siguen una distribucién que es determinada por la cantidad de disparos
emitidos por el ATV.

Mas especificamente, se hipotetizé que existe una modulacién por parte del ATV que impacta
en la entropia medida entre pares de neuronas de CPF, de tal manera que cuanto mayor es
la actividad promedio de ATV, mayor es la entropia en CPF.

Para testear esta hipétesis se computd para cada ensayo la tasa de disparo promedio de las
neuronas de ATV a un tiempo t (dicha tasa promedio sera referida como la actividad global de
ATV en un ensayo dado). Entonces, los ensayos fueron separados en dos grupos: grupo de
entropia Alta (A) y Baja (B), dependiendo respectivamente de si la actividad global de ATV
resultd mayor o menor que la mediana correspondiente medida a través de los ensayos a
tiempo t. Luego, se calculd la entropia y correlacion de a pares de neuronas de CPF para los
grupos de ensayos A y B. Se compararon estadisticamente ambos grupos mediante el test
del signo.

Por otro lado, se hipotetizd que, si la actividad global del ATV causa un incremento en la
eficiencia de CPF, seria entonces esperable que la magnitud de tal efecto fuera proporcional
a dicha actividad global. Para testear esta hipotesis se reordenaron los ensayos de CPF en

dos nuevos grupos cuya composicién de ensayos r =A/(A+B) varié de (20% A, 80% B) hasta
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(80% A, 20% B), cambiando en pasos de 5%. Cada surrogado fue construido tomando
ensayos A y B al azar y con reemplazo, hasta completar el numero de ensayos
correspondientes a la sesién en cuestién. Entonces se calculd AHY Apij y eficiencia para cada
par de neuronas. El proceso se repitié 50 veces para cada composicién ry luego se ajustaron
los valores de eficiencia y composicion mediante un modelo linear regresivo. La pendiente de
la regresion da cuenta de cuanto aumenta la eficiencia en CPF cuando se produce un
incremento en la actividad global del ATV.

Para considerar el caso opuesto, en el que la actividad global de CPF modula la eficiencia de
ATV, se repitié el mismo andlisis pero intercambiando los roles de CPF y ATV. Se utilizé
ANCOVA para comparar la pendiente de la regresion en el caso donde CPF modula con el

caso en el que el ATV modula.

La relacién entre entropia de CPF y actividad de ATV en animales anestesiados

Los registros simultaneos de CPF y ATV obtenidos en 8 animales anestesiados fueron
segmentados en bloques de 5 s, a modo de ensayos. Se contaron los disparos emitidos en
ventanas de 320 ms, centradas en el medio de cada bloque. La actividad de cada neurona fue
convertida a ceros y unos, siguiendo la misma regla utilizada en las ratas entrenadas.
Finalmente, se repitié el analisis de entropia y eficiencia tal como se describié para animales

despiertos comportandose.

Métodos Capitulo 3
Modelos para explicar cambios en entropia y eficiencia

Se plantearon dos modelos para describir los cambios en entropia y eficiencia de pares de
neuronas de CPF. Ambos modelos consisten de dos neuronas que reciben disparos
provenientes de una poblacién de neuronas aferentes, y disparos provenientes de la neurona
vecina a través de conexiones reciprocas. La poblacién aferente de cada neurona esta
compuesta de una subpoblacién especifica para cada neurona, y una subpoblacion que es
comun a ambas neuronas. La correlaciéon entre los disparos de salida del par de neuronas
cambia dependiendo de la fraccion comun de estradas, y de la magnitud de las conexiones

reciprocas.
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Modelo probabilistico

El modelo consiste de dos neuronas, N1 y N2, definidas por un estado que puede tomar
valores 1 o 0. Cada neurona tiene asociados parametros pc, pe Y pr (iguales para ambas
neuronas). Si Xi(t) es el estado de la neurona i a tiempo {, el estado Xi(t) adoptara el valor 1

cuando se cumplan alguna de estas condiciones:

rnd < pc (9)
rnd < pc (10)

donde rnd es un numero al azar entre 0 y 1 generado especificamente para cada condicion
evaluada. Las neuronas que disparan pueden provocar un disparo en su neurona vecina. De

esta manera, si la neurona i no ha disparado aun, podra hacerlo si se cumple:

Xj(t)=1 AND rnd< p: (11)

donde j es la neurona conectada reciprocamente con i, y AND es la operacion logica. Una
condicién equivalente es evaluada para la neurona j.

En cada tiempo t estas tres condiciones son evaluadas para cada neurona. Cualquiera de ellas
es suficiente para que la neurona adopte el estado 1. El estado sera igualmente 1 en el caso
de que mas de una condicion se cumpla. De cumplirse la 3er condicion, ambas neuronas
emiten un disparo, contribuyendo directamente a la correlacion.

Los parametros pc y pe S€ encuentran relacionados por los parametros o y f., de manera tal

que:

pe=a*f. (12)
Pe = pe *(1- fo) (13)

donde fc y a son numeros entre 0 y 1. De esta manera, el parametro o permite regular la
probabilidad total de disparo de las neuronas debido al disparo de entradas externas, el
parametro pe define la probabilidad de disparo independiente de cada neurona, el parametro

pc define el disparo correlacionado debido a entradas comunes, y el parametro p: define la

107



Materiales y Métodos

probabilidad de que el disparo de una neurona del par se traduzca en un disparo en la otra. A
su vez, el parametro f. define la proporcion entre entradas comunes y entradas exclusivas.
En todas las simulaciones se generaron 1000 muestras a partir de las cuales se estimaron las

probabilidades marginales y de coincidencia.

Modelo leaky Integrate-and-Fire (LIF)

El modelo consta de dos neuronas LIF, cuyo potencial de membrana V a tiempo t esta definido

por:

12 = E+ Ryl =V (14)

donde 7 es la constante de tiempo, E es el potencial de membrana de reposo, R, es la
resistencia de membrana, e / es la corriente total, resultado de la suma de corrientes
provenientes de la poblacién externa y de la otra neurona en el par.

La ecuacion 14 rige para V(t) < Vumsra. Cuando V(t) supera Vumera la neurona emite un disparo.
El potencial de membrana adquiere el valor Vjico primero, y luego a Vieset. Luego de esto, V
vuelve a quedar determinado por la ecuacién 14.

Ambas neuronas proyectan una sobre la otra, con una eficacia sinaptica W,. Cada neurona
recibe disparos de una poblacion aferente de N=500 neuronas, de las cuales 400 son
excitatorias y 100 son inhibitorias (Ex:Inh = 4:1). El disparo de cada neurona aferente es
independiente del resto y esta modelado por un proceso de Poisson de media Aex para
neuronas excitatorias, y Ann para neuronas inhibitorias. Cada disparo aferente produce una
corriente de magnitud wex (aferentes excitatorios) o winn (aferentes inhibitorios). La corriente /7

a tiempo t esta dada por la sumatoria de todas las corrientes:

[;(t) = Wex-Neg(t — 1) + Wi Nig (b — 1) + VVrTj(t -1 (15)

donde los valores Nea ¥ Nia corresponden al numero de entradas aferentes excitatorias e
inhibitorias activas respectivamente, y donde r(t-1) vale “1” si la neurona j disparé en el tiempo

t-1, 0 “0” si no dispard.
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Cada poblacién aferente estda compuesta de una subpoblacién que proyecta exclusivamente
a una neurona y no a la otra, y otra subpoblacién que proyecta a ambas neuronas. Esta
fraccion esta definida por el parametro f..

Las simulaciones se ejecutaron integrando la ecuacion 15 mediante el método de Euler usando
un df = 1 ms. En la exploracion de parametros (Figura 6), para cada par de parametros se
simularon 200 ensayos de 300 ms de duracién cada uno. Para las trayectorias de las Figuras
7 y 8 se realizaron 30 corridas de 200 ensayos cada una, cada uno de ellos de 300 ms de
duracion. Los valores asignados a los parametros fueron: E =-70 mV, Vieset= -80 mV, Vumbral =
-55 mV, Rn=40 mQ, 1 =10 ms, wWinh = -0.5 A, wex=0.25 A, Ainn = 20Hz).
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