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MODELOS DE LA ESTRUCTURA ELECTROTONICA

DE LAS DENDRITAS NEURONALES

REYES, A.!
GALARRAGA, E.2
BArcas, J.2

RESUMEN:
Para el disefio de redes neuronales artificiales que posean
una unidad funcional cercana a una neurona real se requiere
de: a) que la unidad funcional posea la estructura elec-
troténica de la neurona, b) que la unidad funcional sea capaz
de desarrollar el intervalo dindmico de los patrones de dis-
paro de las neuronas, y c) que estos patrones de disparo
puedan ser modulados [1]. Este articulo esta dirigido a la
clasificacion de los modelos pasivos con los cuales se obtiene
la estructura electroténica de las neuronas con dendritas y
hace una recopilacion bibliogrdfica de lo mds importante
sobre el tema. Los modelos pasivos de neuronas tienen dos
usos fundamentales: a) obtener la estructura electroténica de
la neuronas a partir de datos experimentales (ajustando
modelos matemdticos a datos electrofisiolégicos y anatémi-
cos) y b) modelar la estructura electroténica para simular el
comportamiento pasivo de las neuronas durante las entradas
sindpticas (modelos computacionales).

PALABRAS CLAVE:
Propiedades de cable, Cilindro equivalente, Estructura
electroténica, Modelos compartamentales, Modelos de
neuronas.

[INTRODUCCION

Los modelos pasivos se derivan de circuitos eléctricos
y su desarrollo se ha llevado a cabo en gran parte por
ingenieros biomédicos [2, 3, 4, 5, 6]. Este articulo
esté dedicado a la neurociencia computacional que es
de interés fundamental para los bioffsicos e inge-
nieros que trabajan en ella. Este tema es diferente de
las redes neuronales artificiales (RNA) que tienen que
ver con el reconocimiento de patrones. Posiblemente,
en un futuro las RNA lleguen a poseer los detalles y
complejidad de los modelos utilizados por la neuro-
ciencia computacional. Los modelos que aquf
describimos ayudan a entender el funcionamiento de
las dendritas. Las dendritas son las estructuras neu-
ronales a las que llegan mas del 90% de las entradas
sindpticas y son la estructura principal en la inte-
gracién sinaptica [7]. Por lo tanto, la estructura elec-
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ABSTRACT:
In order to design artificial neuronal nets that posses a func-
tional unit similar to a real neuron (“realistic”) it is required:
aj the functional unit should posses the electrotonic structure
of the real neuron, b) the functional unit should be able to
develop the dynamics of the temporal firing patterns of the
real neuron, and c) these firing patterns should be modulat-
ed (1). This article clasifies the passive models aimed to
obtain the electrotonic structure of the neurons with dendrites
and makes a bibliographic review of the most important arti-
cles on the topic. The passive modeling of neurons have two
main goals: a) to obtain the electrotonic structure of neurons
from experimental data (by fitting mathematical models to
electrophysiological and anatomical data), and b) to model
the electrotonic structure in order to simulate the passive
behavior of neurons during the activation of synaptic inputs
(computational models).
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troténica de las neuronas son fundamentales para el
estudio de los mecanismos de la integracién neu-
ronal. Una de las utilidades de estos modelos es
determinar la estructura electroténica apartir de
datos electrofisiolégicos [8]. El resultado de ajustar
estos modelos a los datos experimentales propor-
ciona al fisidlogo caracteristicas de la neurona como
son: {qué tan compacta eléctricamente es una neuro-
na?, écudl es la resistencia especifica de la membra-
na?, icudl es la constante de tiempo de la membrana?.
Las propiedades electroténicas fueron estudiadas
primero en el axén. En esta preparacion se puede
registrar a lo largo de la distancia ya sea extracelular-
mente o intracelularmente. Sin embargo, esto no se
puede hacer en las dendritas debido a su tamaro.
Por esta razén fue indispensable la implementacion
de modelos para estimar las propiedades pasivas de
la neurona. Inicialmente, se crefa que las entradas
sinapticas localizadas en las puntas dendriticas nunca
llegaban al soma y por lo tanto, no influfan en la inte-
gracién neuronal. Posteriormente, los trabajos de Rall
mostraron que las motoneurona eran mas compactas
de lo que se crefa. Es decir, las entradas sinapticas
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que llegaban a la punta de las dendritas sf influian en
la integracién neuronal (para una revision de los
primeros trabajos en este tema ver ref. 9). Pronto se
mostré que muchas de las restricciones que imponia
el modelo de Rall (1977) no se cumplifan en la reali-
dad [1]. Para solucionar esto, se siguieron dos alterna-
tivas: a) modificar el modelo original y b) implemen-
tar un modelo compartamental [1]. Una clasificacién
de estos modelos y su uso en la neurociencia es pre-
sentada en este trabajo.

El flujo de corriente sinaptica de las dendritas
al soma es de tipo pasivo [8]. Es decir, el flujo de la
corriente sinaptica se comporta como si se des-
plazara por un circuito eléctrico formado por resisten-
cias y capacitores que no cambian con el voltaje o con
el tiempo. De manera que la neurona puede represen-
tarse eléctricamente por medio de resistencias y
capacitores. En particular, el circuito eléctrico de la
membrana esta formado por una resistencia y un
capacitor en paralelo. El citoplasma es representado
por resistencias en serie lo mismo que el medio exter-
no. Cuando a la neurona se le inyecta corriente, ésta
fluye por el citoplasma y carga la membrana. El regis-
tro eléctrico que se obtiene es llamado curva o fun-
ciéon de carga (fig. 1). En el incerto superior de la fig.
1A se muestra una curva de carga de una neurona
espinosa mediana del neoestriado. Para obtenerla se
inyecta a la neurona una corriente hiperpolarizante
con una intensidad lo suficientemente pequefa para
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Figura 1. A) Cambio de voltaje transmembranal
obtenido de una neurona espinosa del neocestriado
como respuesta a un pulso de corriente (no se mues-
tra). El nimero 1 sefiala la parte transitoria de la
curva de carga, el numero 2 sefiala la parte esta-
cionaria que se alcanza una vez que se ha cargado
la capacitancia de la membrana. B) La parte tran-
sitoria de la curva de carga puede ser ajustada con
un modelo de soma mds cilindro equivalente finito
con Rm heterogénea. Los puntos son los datos
experimentales y la linea continua es el ajuste del
modelo. En el recuadro, la misma curva graficada
en escala semilogaritmica muestra la suma de expo-
nenciales que la componen.

evitar conductancias activas. En el incerto de la
derecha (Fig. 1B) se muestra la parte transitoria de la
funcion de carga. Puede verse que la curva de carga
se ajustar a dos exponenciales y de ahf se obtenen los
coeficientes y constantes de tiempo respectivas. A
partir de estos pardmetros de puede ajustar el mode-
lo del cilindro eléctricamente equivalente [para mayor
detalle ver ref. 9]. La funcién de carga y la resisten-
cia de entrada de la neurona (RN) es lo que se tiene
experimentalmente de cada neurona. Mediante el
ajuste de los modelos de cable a la funcién de carga
se obtiene un estimado de las resistencias y capaci-
tancias del modelo eléctrico. Este modelo eléctrico
constituye lo que se llama estructura electroténica.
La integracion de las senales que le llegan a la neu-
rona esta determinada en buena medida por su
estructura electroténica [10, 11]. Las diferentes
entradas sinapticas se suman de manera espacio
temporal y una vez que llegan al soma, si se alcanza
el umbral, la neurona dispara potenciales de accién.
Existen varios modelos para obtener la estructura
electrotdénica de una neurona. Cada modelo tiene
restricciones que debe cumplir la neurona en estudio
[9]. Si estas restricciones no se cumplen el modelo
proporciona una estructura electroténica inadecuada
[13]. De los parametros que proporciona el modelo,
la longitud electroténica (L) tiene un sentido fun-
cional importante para el fisidlogo. Representa la dis-
tancia en términos eléctricos a la cual se encuentra
una entrada sinaptica. La longitud electroténica esta
definida como la distancia fisica en razén de la cons-
tante de espacio:

L=vy/A, (1)

Donde: v es la longitud fisica de la dendrita
(cm) y A es la constante de espacio (cm) que se
define como:

A= (d/4)2 e (Rm/RJ)wz (2)

Donde: d=diametro de la dendrita, R es la
resistencia especifica de la membrana (Q cm?), y R es
la resistividad citoplasmatica (€ cm).

Intuitivamente la constante de espacio (A) es la
distancia a la cual llega (en una neurona con dendri-
tas) entre el 64% y el 83% de la corriente sinaptica.
El porcentaje de corriente que llega al soma depende
de la relacién soma-dendrita.

Intuitivamente podemos decir que L es un fac-
tor que nos indica que tan cerca o lejos (eléctrica-
mente) del soma se encuentra una entrada sinaptica.
Es decir, una entrada sinaptica localizada a una dis-
tancia fisica X, con respecto del soma, estd cerca
eléctricamente si L es pequefa. En estas condiciones
la corriente sindptica llega al soma. Cuando L aumen-
ta la entrada sinaptica se aleja (eléctricamente) del
soma y la corriente sinaptica puede no llegar al soma;
no obstante, que la distancia fisica de la entrada
sindptica no cambia. La longitud electroténica (L)
esta determinada por la resistencia especifica de la
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membrana R_ (resistencia que estd en paralelo al
capacitor). R estd determinada por la presencia de
canales que se encuentran abiertos en el reposo.
Cuando estos canales se cierran (por accién de neu-
romoduladores)[14] L disminuye y en consecuencia
se tiene un mayor peso sinaptico (ver por ejemplo,
fig. 4). En otras palabras, la estructura electroténica
puede estar cambiando por la accién de neuromodu-
ladores [14]. Estos cambios hacen que la integracion
sindptica sea dindmica. Por lo tanto, es necesario
agregar estas caracteristicas a las redes neuronales
artificiales para simular el funcionamiento de redes
neuronales reales [11]. Para este propdsito, se nece-
sita determinar la estructura electroténica de las neu-
ronas que forman parte de la red neuronal que se
quiere modelar. Los primeros valores calculados para
L fueron mayores a 2 [9]. Posteriormente, se calcu-
laron valores de L entre 1y 2 [9, 18,37].

Los modelos pasivos de neuronas con dendri-
tas se clasifican principalmente en modelos con cilin-
dro eléctricamente equivalente, modelos comparta-
mentales y modelos mixtos. Proponemos la siguiente
clasificacion:

CLASIFICACION DE LOS MODELOS DE LA ESTRUCTURA
ELECTROTONICA DE LAS NEURONAS

e CILINDRO EQUIVALENTE

1).- Cilindro eléctricamente equivalente con resisten-
cia especifica de membrana (R_) homogénea.

a) Cilindro equivalente semi-infinito [10, 11].

b) Cilindro equivalente semi-infinito unido a un
soma [8].

¢) Cilindro equivalente finito [9].

d) Cilindro equivalente finito unido a un soma
19 1'5].

e) Multicilindros equivalentes finitos con longi-
tudes electrotonicas diferentes y R homo-
génea unidos a un soma [15, 16, 17, 18].

I1).- Cilindro eléctricamente equivalente con resisten-
cia especifica de membrana (R_) heterogénea.

a) Cilindro equivalente finito unido a un soma con
Rm menor [19, 20, 21, 22, 23].

b) Multicilindros finitos con longitudes elec-
troténicas diferentes y Rm heterogénea unidos
a un soma [22, 23, 24].

o COMPARTAMENTALES

1).- Modelos con resistencia especifica de membrana
homogénea o heterogénea.

a) Modelo compartamental de Rall [25].

b) Modelo compartamental de Perkel y Mulloney
[26, 27].

¢) Modelos compartamentales con informacién
anatémica exhaustiva. [28, 29, 30, 31, 32].

d) Modelos compartamentales con informacién
anatémica reducida [33, 34].

° MODELO MIXTO

a) Modelo mixto de Holmes y Rall [35].

1) MODELOS CON CILINDRO ELECTRICAMENTE
EQUIVALENTE

CILINDRO EQUIVALENTE

Este modelo consiste en reducir todas las dendritas
de una neurona a un cilindro eléctricamente equiva-
lente (Fig. 2). La finalidad es poder hacer un estudio
y analisis matematico de las propiedades pasivas de
las dendritas vistas globalmente. De esta manera, se
obtiene un modelo sencillo que nos permite un
primer ajuste de datos experimentales obtenidos de
neuronas con arboles dendriticos complejos. La idea
de simplificar el arbol dendritico a un cilindro eléctri-
camente equivalente fue propuesta por Rall [7, 10,
11]. Este modelo tiene los siguientes supuestos [10,
11, 9, 15]: a) existe uniformidad en la resistividad
especifica interna (R) (€ cm), en la resistencia
especifica de la membrana (R )E Qe em?)l iven la
capacitancia especifica de la membrana (C. ) (F/cmz)
en todo el arbol dendritico, b) que el soma es isopo-
tencial, ¢) que todas las dendritas terminan a una
longitud electroténica (L) similar, y d) que se cumple
la “Ley de la potencia a los 3/2”. Esto es: la suma de
los diametros de las dendritas de orden mayor eleva-
dos a la 3/2 debe ser igual al didmetro de la dendri-
ta primaria elevado a 3/2.

do'é/Q = de/l ik dOQBp‘Z [5)

Donde d, = diametro de la dendrita primaria,
d,,= diametro de la dendrita secundaria 1, d,= dia-
metro de la dendrita secundaria 2.

74
Car: i

Fig. 2. Esquema que muestra como un drbol den-
dritico se puede reducir a un cilindro eléctricamente
equivalente. Para esto, se tienen que cumplir las
condiciones del modelo del cilindro equivalente. El
objetivo es que la suma de las resistencias de entra-
da de dos dendritas secundarias sea igual a la
resistencia de entrada de la rama que les dio origen.
Es importante que se cumpla la regla de los didme-
tros a la 3/2 para que pueda reducirse el drbol den-
dritico a un cilindro equivalente.
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La fig. 2 es un esquema donde se muestra
como el arbol dendritico puede reducirse a un cilindro
eléctricamente equivalente. Es importante mencionar
que con este modelo podemos tener un estimado de
la estructura electroténica de arbol dendritico. Sin
embargo, si no se cumplen estrictamente las restric-
ciones de los diametros no se puede reducir el arbol
dendritico a un cilindro equivalente. Ademas, si no se
cumple estrictamente que R sea homogénea el
modelo no se puede utilizar para localizar entradas
sindpticas. En consecuencia, para localizar o simular
entradas sinapticas es preferible un modelo compar-
tamental donde la R puede ser heterogénea [1].

El modelo de cilindro eléctricamente equiva-
lente es una primera aproximacion a una neurona con
dendritas, 10os supuestos son practicamente ideales.
Debido a que su tratamiento matematico es mas sen-
cillo que el resto de los modelos, se utiliza como una
primera aproximacién y puede ser parte de modelos
mas complejos [8, 9, 15]. El modelo de un cable in-
finito representa bien las caracteristicas pasivas de un
axén. El modelo semi-infinito fue la primera aproxi-
macién de modelo pasivo para una neurona con den-
dritas. Posteriormente se mostré que un cilindro
equivalente finito era un mejor modelo para las neu-
ronas [9].

Barret y Crill [35] reportaron desviaciones subs-
tanciales con respecto de las restricciones de este
modelo en las motoneuronas. Es probable que estos
supuestos no se cumplan estrictamente, no obstante,
esto no invalida el concepto de cilindro equivalente
como una idealizacion util [9]. La consecuencia de
usar el modelo del cilindro equivalente en neuronas
que no cumplen sus restricciones es una sobresti-
maciéon de la longitud electroténica (L) [13].

Una mejor aproximacién es agregar un soma al
cilindro eléctricamente equivalente [9]. El soma es
una nueva condicién (de frontera) en uno de los
extremos del cilindro. Este modelo se ha usado am-
pliamente para determinar la estructura electrotonica
de las neuronas con dendritas. [para ejemplos ver las
referencias 9, 15, 29, 31, 36, 37]. El modelo origi-
nal considera una resistencia especifica de membrana
(R.) homogénea a todo lo largo de la membrana
somato-dendritica [9, 15]. Sin embargo, datos expe-
rimentales obtenidos de un porcentaje de motoneu-
ronas no pudieron ser ajustados con este modelo
[36]. Este mismo resultado se encontrd en neuronas
del nucleo rojo [38], en neurconas del hipocampo
[39], en neuronas de Purkinje [29] y del neoestriado
[37]. Esto se debe a que la parte inicial del transito-

rio de la funcién de carga es - mas rapida de lo-esper-

ado por el modelo original de Rall (fig. 3) debido a
que la resistencia especifica de membrana en el soma
(R,) es menor a la resistencia especifica de mem-
brana dendritica (R_)) [19, 20, 21, 36]. Se ha prop-
uesto que Rms es menor que Rmd debido a: 1) dafo
producido por el microelectrodo, 2) la presencia de
canales normalmente abiertos en el potencial de
reposo (por ejemplo, el rectificador anémalo instan-
tédneo), 3) la activacién ténica de sinapsis en el soma,
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Figura 3. Simulacién de la parte transitoria de la
curva de carga de los principales modelos pasivos
de una neurona. A) En orden descendente y todos
con R_homogénea: célula isopotencial, soma mds
cilindro equivalente finito, soma mds cilindro equiva-
lente semi-infinito, y cilindro equivalente semi-infini-
to. Puede notarse que el trazo de soma mds cilindro
equivalente finito es paralelo a la célula isopotencial,
lo mismo ocurre entre los trazos inferiores. B) En
orden descendente: soma mds cilindro equivalente
finito con R homogénea. Los dos trazos inferiores
son modelos con R heterogénea: soma mds cilindro
equivalente finito con R < R_,, y soma mds cilin-
dro equivalente finito con R << R _ . Puede obser-
varse que a mayor corto circuito somdtico el transi-
torio es mds rdpido que lo esperado en un modelo
con R homogeénea.

0 4) la combinacién de estos factores [39]. Esta dis-
minucién en R__ produce un incremento en la con-
ductancia somatica (G_) ocasionando una fuga de cor-
riente en el soma (“shunt’” o corto circuito
somatico). Para ajustar los datos experimentales de
las neuronas que no pudieron ser ajustadas al mode-
lo de soma con cilindro equivalente y R _homogénea,
se propuso el modelo con R heterogénea; es decir,
con R < R_ [19, 20, 21, 22, 28, 24]. El modelo
con R heterogénea es una mejor alternativa para la
mayoria de las neuronas con dendritas estudiadas
con registro intracelular. Para neuronas con dendritas
los modelos de cilindro eléctricamente equivalente en
orden de un mejor ajuste (y mas complejidad) a los
datos experimentales son: soma con un cilindro eléc-
tricamente equivalente y R_heterogénea > soma con
un cilindro eléctricamente equivalente y R ho-
mogénea > cilindro eléctricamente equivalente finito
> cilindro eléctricamente equivalente semi-infinito >
cilindro eléctricamente equivalente infinito [9, 13,
14, 19, 20]. Cada uno de estos modelos nos per-
miten determinar la estructura electroténica a partir
de datos experimentales [9]. Evidentemente, entre
méas compleja la neurona, el modelo adecuado es
también méas complejo [9, 19, 20]. Todos estos mode-
los tienen las restricciones geométricas impuestas por
el modelo de cilindro eléctricamente equivalente [9,
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18]. Si las neuronas se apartan de estas restricciones
la longitud electroténica (L) es sobrestimada [13].
Por esta razén los primeros valores calculados para L
fueron mayores a 2.

Los modelos anteriores nos permiten tener un
estimado de la estructura electroténica [9]. Sin
embargo, otro interés para el fisidlogo es determinar
la distancia eléctrica de las entradas sinapticas.
Comparar entradas sinapticas experimentales con
entradas sinapticas dispuestas en un modelo en el
cual se sabe la distancia eléctrica de antemano. Para
este propdsito, el modelo del cilindro eléctricamente
equivalente para un arbol dendritico solo se puede
emplear si se cumplen estrictamente las restricciones
del modelo [3, 9, 10]. Si esto no sucede, una alter-
nativa son los modelos compartamentales y en
algunos casos los modelos con multicilindros [5, 16].
En seguida mencionamos modelos con multicilindros:

SOMA UNIDO A MULTICILINDROS EQUIVALENTES FINITOS
CON LONGITUDES ELECTROTONICAS DIFERENTES Y R,
HOMOGENEA

Para localizar las entradas sinapticas con cierta pre-
cision el arbol dendritico se debe cumplir estricta-
mente que todas las ramas tengan la misma longitud
electroténica (L). En neuronas en donde no se
cumple esta condicién (arboles dendriticos asimétri-
cos con longitudes muy distintas, por ejemplo, neu-
ronas de CA3 del hipocampo), las entradas sinapticas
no son bien localizadas con el modelo del cilindro
eléctricamente equivalente. En estos casos se han
propuesto modelos con multicilindros equivalentes
cada uno con una longitud electroténica diferente
(fig. 4). Este tipo de modelos ha sido considerado sin
mucho detalle por Segev y Rall [16] y Holmes y Rall
[40]. En 1969, Rall considera el modelo de varios
cilindros equivalentes con diferentes longitudes elec-
troténicas [15]. La solucién de estos modelos no es
muy practica para determinar la estructura elec-
troténica de las neuronas. Su solucién no tiene una
relacion directa con los datos experimentales que se
obtienen de la curva de carga. Por lo tanto su uso ha
sido pobre. Una vez que se tiene la estructura elec-
troténica de la neurona se puede hacer un modelo
computacional con varios cilindros y simular entradas
sindpticas.

SOMA UNIDO A MULTICILINDROS FINITOS CON LONGITUDES
ELECTROTONICAS DIFERENTES Y R HETEROGENEA

Este modelo es més cercano a la mayoria de las neu-
ronas (Rms < Rmd). Se ha propuesto una solucién
analitica descrita por una funcién de Green [24]. Sin
embargo, este modelo es complejo y dificil de usar
para ajustar datos experimentales. Como el modelo
anterior puede ser til para simular entradas sinapti-
cas. Con este modelo aln no se an ajustado datos
experimentales de neuronas reales.

Fig. 4. A) Neurona del hipocampo regién CA3. B)
Esquema del modelo con dos cilindros. Es evidente
la diferencia en la longitud de los drboles dendriti-
cos. En el modelo las dendritas basales son colap-
sadas en un cilindro equivalente, lo mismo se hace
para las dendritas apicales. C) Aqui la neurona es
detallada mediante un dendograma, para esto se
consideran las longitudes y los didmetros correspon-
dientes. El modelo puede ser representado por
medio de cilindros equivalentes para regiones o tron-
cos dendriticos parciales cada uno de los cuales se
puede representar con circuitos RC en paralelo que
estdn unidos con una resistencia (esquematizada por
las lineas que los unen). El asterisco indica una
entrada sindptica y los trazos de abajo son los re-
gistros en el soma. lLas simulaciones se realizaron
con dos valores diferente de R . El trazo 1 es el re-
gistro cuando al modelo se le dio un valor de R, mds
grande (L pequeria), comparado con el registro 2
donde Rm fue menor (L grande).

ESTIMACION DE L EN LOS MODELOS CON CILINDRO
ELECTRICAMENTE EQUIVALENTE

Como hemos visto, la longitud electroténica es un
parametro fundamental para determinar si una neu-
rona es eléctricamente compacta (L pequefa) o no.
Para estimar L es necesario ajustar el modelo a la
funcién de carga. La funcién de carga es un dato
experimental que se obtiene cuando se estimula una
neurona con un pulso de corriente o suficientemente
pequeno (fig. 1). La parte transitoria del voltaje
transmembranal en respuesta al pulso de corriente
(fig. 1A) se puede representar por una sumatoria de
funciones exponenciales [9, ecuacién 4.1]:

V=C, exp(-t/t)+ C, exp(-t/z)+...C_exp(-t/t) (6)

Donde: C, C, ... C_son los coeficientes de las
funciones exponenciales, y t,, T, ...T, son las cons-
tantes de tiempo. A estos coeficientes y constantes
de tiempo se les llama experimentales.

Para ajustar el modelo a los datos experimen-
tales lo primero que se hace es ajustar una sumato-
ria de exponenciales a la curva de carga (ver por
ejemplo: 9, 36) (fig. 1). Generalmente se obtienen
bien las primeras dos exponenciales. La ventaja que

-
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tienen los modelos con cilindro eléctricamente equi-
valente es que su solucién es una serie de Fourier que
se puede igualar a la sumatoria de exponenciales
[para detalles de como se ajusta el modelo a los da-
tos experimentales ver 9, 19 y 20]. El modelo debe
dar las mismas constantes de tiempo que las experi-
mentales y los coeficientes tedricos del modelo deben
tener la minima diferencia con los coeficientes expe-
rimentales. Cuando se reduce al minimo la diferencia
entre los coeficientes tedricos y experimentales se
dice que el modelo esta ajustado.

La ecuacién para calcular L a partir de: t,, T,,
C, vy C, obtenidas del ajuste de la ecuacién 6 a los
datos experimentales (fig. 1), depende del modelo
[9, 19, 20].

Para el cilindro finito [9, ecuacién 4.6] es:

L = nxlt, /T, - 172 (7)

Para el modelo de soma més cilindro equiva-
lente finito con R homogénea [9, ecuacién 4.20] es:

ol cot (al) = -pL coth(L) = -k (8)

Donde a es la raiz de la ecuacién transcenden-
tal (ecuacién 8), k = a una constante que puede ser
aproximada con los coeficientes y las constantes de
tiempeill@ € im v T ) [57 ]

k = (C/C)/(z,/7,) (9)

Cuando k>2 el modelo con R_homogénea no
puede ajustarse a los datos experimentales.

Intuitivamente el valor de K nos dice sila R_es
homogénea o no [20].

Para el modelo de soma con cilindro equiva-
lente finito y R_ heterogénea (R _<R_) [19, 20] es:

o Ly cot(al) - pL coth(L) = O (10)
Donde:
v = (1-e(1+0?)) / o (11)

8:Tms/de []2]

t__es la constante de tiempo de la membrana
somatica (s) y tmd es la constante de tiempo de la
membrana dendritica (s). o, son las rafces de la ecua-
cion trascendental 10 y e es el pardmetro del corto
circuito somatico (“shunt”). e<1 cuando hay corto cir-
cuito somatico y € =1 cuando no lo hay.

Como puede verse la ecuacién 7 puede dar un
estimado de L directamente de la curva de carga; L
es sobrestimada si no se cumple con todas las restric-
ciones que impone el modelo. Las ecuaciones para
estimar L en los modelos que incluyen a un soma son
ecuaciones trascendentales que se tienen que
resolver simultdneamente con el resto de las ecua-
ciones del modelo (no mostradas aqui) [para las
demés ecuaciones ver 9 y 19]. Cuando los arboles
dendriticos se alejan de las restriciones geométricas

que impone el modelo del cilindro eléctricamente
equivalente, una alternativa es usar un factor de cor-
reccion (nga) s

F.. = PB/(AL/A) = tanh (L) / L, (13)

Donde: AD=area dendritica; AS=area somati-
ca; LD=longitud electroténica dendritica efectiva
pB=p cuando no hay corto circuito somatico; p es un
parametro que nos indica la dominancia dendritica en
términos de la conductancia:

p = G,/G, (14)

Donde G, es la conductancia dendritica y G, es
la conductancia somatica.

Note que cuando R_ es igual en las dendritas
que en el soma, p nos dice que tan grande es el arbol
dendritico con respecto al soma. En estas circunstan-
cias a mayor p mayor arbol dendrftico.

El factor de correccion (F,,) es robusto, carac-
terfstico de cada poblacién neuronal, no depende de
la ley de los didmetros a la 3/2, y es independiente
de la longitud eléctrica de las ramas dendriticas.

En la figura 3 se muestran simulaciones del
transitorio de algunos modelos con cilindro equiva-
lente. Estas simulaciones fueron efectuadas en MATLAB.
Las graficas son semilogaritmicas. Puede verse que
en el caso de un soma se obtiene una linea recta con-
secuencia de que el modelo eléctrico del soma es un
circuito RC en paralelo. Cuando se agrega un arbol
dendritico al soma con la misma resistencia especifi-
ca de membrana (R_homogénea). La corriente fluye
maés rapido por las dendritas y el transitorio es mas
rapido en estos modelos (Fig. 3A). Esto se debe a
que R, << R_. Es el caso del segundo y tercer trazo
de arriba en la figura 3A. Los trazos se obtiene
resolviendo simultaneamente las ecuaciones propues-
tas por Rall [9]. p es un parametro definido en la
ecuacién 14 que ha de resolverse simultdneamente
en las ecuaciones de los modelos [9]. Cuando p=0
se tiene a un soma y cuando p=ece se tiene un cilin-
dro semi infinito. Los trazos intermedios de la fig 1A
tienen valores arbitrarios de p entre estos valores
extremos. En el caso de que la resistencia especifica
de membrana somatica (R_) sea menor a la resisten-
cia especifica de membrana dendritica (Rmd) el tran-
sitorio es alin mas rapido (Fig. 3B). Estas diferencias
en R_se ven reflejadas experimentalmente en un
valor de k mayor a 2, ecuacion 9 [19, 20]. Para
obtener los trazos de la fig. 3B se resuelven
simultdneamente las ecuaciones del modelo de
Durand y Kawato [19, 20].

1. MopeELos COMPARTAMENTALES

EL MobpELo COMPARTAMENTAL DE RALL

Otra de las grandes contribuciones de Rall fue el
modelo compartamental desarrollado en 1964 [25].
En este modelo, pequefios segmentos del arbol den-
dritico son considerados isopotenciales y son repre-
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sentados por un circuito RC en paralelo (compar-
timientos). Estéan unidos por una resistencia en serie
que representa al citoplasma (fig. 4). Este modelo
brinda muchos grados de libertad [22, 32] que ha-
cen flexibles las restricciones del modelo del cilindro
equivalente, de manera que es Util en neuronas que
no cumplen con las restricciones del cilindros equiva-
lente debido a la gran diferencia en longitud entre las
dendritas apicales y basales. Este modelo permite
investigar como influyen variaciones en la uniformi-
dad de R_ entre el soma y el arbol dendritico, asi
como variaciones de R_ en el arbol dendritico mismo
[29]. Con este modelo se integraron métodos fisicos
y de ingenieria para el estudio tedrico de neuronas
con &rboles dendriticos complejos. El impacto del
modelo compartamental [25] en la computacién apli-
cada a las neurociencias puede verse en las referen-
cias [2, 3y 41]. La figura 4 muestra en A una neu-
rona con dendritas apicales y basales. Si se cumplen
las restricciones del modelo del cilindro eléctrica-
mente equivalente es conveniente reducirlo a dos ci-
lindros equivalentes Fig. 4B. Si se tienen las especifi-
caciones anatdémicas detalladas puede obtenerse un
modelo compartamental a base de circuitos RC que
representan segmentos isopotenciales. En la fig. 4C
se muestra un esquema donde el asterisco represen-
ta una entrada sinaptica. Cuando se aumenta el valor
de la resistencia de membrana el registro sinaptico en
el soma es mas grande. El trazo 1 es un sinédptico
logrado con mayor resistencia de membrana que el
trazo 2. Este tipo de simulaciones pueden realizarse
por ejemplo en zspice. Para la simulacién es necesario
conocer la anatomfa del arbol dendritico y se supon-
er una resistencia interna [30].

MODELO COMPARTAMENTAL DE PERKEL Y MULLONEY

Para modelos con muchos compartimientos la solu-
cién propuesta por Rall requiere de gran cantidad de
tiempo de cOmputo. Esta limitacion motivé otras
soluciones. Otro modelo que fue descrito en detalle
por Perkel y Mulloney [26, 27] utiliza una matriz de
coeficientes para las ecuaciones diferenciales de cada
compartimiento. Cuando se agregan propiedades
activas que dependen del voltaje y del tiempo, la
solucion necesariamente se logra por métodos
numeéricos (28).

Los MoDELOS COMPARTAMENTALES CON INFORMACION
ANATOMICA EXHAUSTIVA.

En estos modelos se requieren datos morfoldgicos
detallados. Cada segmento del arbol dendritico es un
compartimiento isopotencial (circuitos RC en parale-
lo). Dentro de estos modelos destaca el modelo de la
célula de Purkinje con 1089 compartimientos realiza-
do por Shelton en 1985 [29], y el de la motoneurona
(M43/5) reconstruida por Cullheim y Cols. en 1987
[42] que ha sido modelada también por Segev y Cols.
[30], Fleshman y Cols. [31] y por Holmes y Cols.
[43] con 732 compartimientos. No es facil determi-
nar el nimero de compartimientos que debe tener un

modelo de este tipo. Sin embargo, se parte de que a
mayor cantidad de compartimientos mejor resolu-
cion. Se calculan los valores de R , R, y C_en el
arreglo paralelo de manera que T, y R, , que son
datos experimentales, no cambien. Cuando la neu-
rona a modelar tiene muchas espinas dendriticas,
estas se deben tomar en cuenta [13].

Los MoDELOS COMPARTAMENTALES CON INFORMACION
ANATOMICA REDUCIDA

Para disminuir el tiempo de computo, se ha reducido
el nimero de compartimientos en base a mantener la
misma resistencia de entrada (RN) y la constante de
tiempo de la membrana (tm) (33). La reduccion de
los compartimicntos se logra “colapsando” segmen-
tos de érboles dendriticos que cumplan con las
restricciones del cilindro equivalente o aumentando la
capacitancia por unidad de longitud cm y dismin-
uyendo la resistencia especifica de la membrana
(Rm). La solucién de estos modelos se logra por
métodos numéricos y programas de analisis de cir-
cuitos de propésitos generales como SPICE y SABER
[80].

EL MODELO “MIXTO”

Este modelo consiste en hacer una representacion
compartamental del é&rbol dendritico [26, 27] vy
obtener R, R, R vy 1, a partir de valores iniciales
obtenidos del modelo del cilindro equivalente. Esto
hace posible la representaciéon de arboles dendriticos
tan complejos como se quiera [29]. El método con-
siste en lo que se llama “computacion hacia adelante
seguido de computacién inversa” para obtener valo-
res desconocidos a partir de valores conocidos. La
computacién inversa requiere de datos obtenidos por
tres caminos diferentes: a) transitorio del voltaje, b)
transitorio de la corriente, y ¢) datos del estado
estable después de un pulso de corriente [32]. Por
ejemplo, se puede iniciar con valores de R , R 'y C_
para construir un modelo compartamental [28] y
obtener las constantes de tiempo, los coeficientes del
LranSItenio (T, Eu G C o) ¥ RyanEn 12 computacion
“inversa”, de los valores experimentales se obtiene
una primera aproximacién de R , Ry C . El paso
siguiente es comparar los valores obtenidos del tran-
sitorio con los datos experimentales siguiendo un
procedimiento iterativo (NEWTON-RAPHSON]) hasta
que estos convergen. Holmes y Rall [32] proponen
un modelo utilizando esta técnica. Se Inicia con los
parametros experimentales t,, C, R, T, para obte-
nerR ,R ,RyC.

ms’
CONCLUSION

El presente trabajo muestra la diversidad de modelos
pasivos para neuronas con dendritas. Para la pregun-
ta: ¢Cudl usar? se debe partir de la neurona en estu-
dio. Por ejemplo, si se trata de una neurona con
arboles dendriticos totalmente asimétricos donde se
distinguen claramente dendritas basales y apicales,
entonces un modelo con dos o mas cilindros es ade-
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cuado. Cuando la asimetria de las dendritas no es
muy grande (<10%) el modelo de cilindro equiva-
lente es adecuado. Cuando se tiene un transitorio
mas rapido que lo esperado por el modelo de Rall con
Rm homogénea, entonces el modelo de Durand vy
Kawato con Rm heterogénea es el adecuados. Cuan-
do las ramas dendriticas no terminan en igual longi-
tud electroténica o no siguen la regla de los 3/2 para
los diametros, se ha propuesto el empleo de modelos
compartamentales. Actualmente se empieza a inves-
tigar que también ajustan los modelos de cilindro
eléctricamente equivalente con R heterogénea para
compensar la sobrestimaciéon de L a causa del corto
circuito somatico (“shunt” somatico) y agregar el fac-
tor de correccién [ngd] para compensar la sobresti-
macion de L producto de la geometria dendritica
[44]. En los modelos compartamentales se requiere
de datos de inicio a priori. Estos datos pueden obten-
erse con un modelo de cilindro equivalente y con el
modelo mixto tener un estimado de la estructura
electrotonica. Los modelos compartamentales ex-
haustivos sélo dan la estructura electroténica de esa
neurona en particular. Para generalizar los resultados
a una poblacion neuronal en particular se manejan
valores promedios. Se prefiere iniciar con el modelo
mas simple posible que ajuste los datos experimen-
tales y que responda a la pregunta que nos estamos
haciendo. Por ejemplo, si lo que queremos es tener
una localizacion precisa de alguna entrada sindptica
en particular, los modelos compartamentales o multi-
cilindro son los adecuados. Si lo que queremos es
tener la estructura electrotdnica, de una poblacion
neuronal en particular, para tener un estimado de los
pesos sinapticos y poderlos emplear en una red neu-
ronal artificial el modelo de cilindro equivalente es el
adecuado. El problema actual es determinar la longi-
tud electroténica de las neuronas del cerebro luego
de hacer las correciones necesarias que corrigan la
sobrestimacion de L [44]. Por ejemplo, una vez cor-
regidos los factores de sobrestimacion de L, el valor
que hemos econtrado en las neuronas del neoestria-
do es de aproximadamente 0.5. Lo que nos esta indi-
cando que estas neuronas son mas compactas de lo
que se crefa [44]. Seguramente en los proximos anos
encontraremos en la literatura cientifica valores simi-

lares de L para otras neuronas. Por otro lado, la ten-

dencia en la simulacién de entradas sindpticas es el
empleo de modelos compartamentales reducidos, 1o
que posibilita el uso de computadoras personales
(PC). Programas como NEURON y GENESIS pueden
correr en computadoras PC [3, 12]. Programas para
uso general en electronica pueden emplearse para los
modelos compartamentales [30]. Programas como
EUREKA son de mucha utilidad para ajustar modelos
de cilindro equivalente [44].
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