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Introduzione

La sfida di fondo delle neuroscienze è capire in che modo decine di miliardi

di neuroni, che sono gli elementi fondamentali del cervello, interagiscono tra

loro dando luogo a tutte le funzioni del cervello, come i processi mentali che

ci mettono in grado di percepire, agire, apprendere e ricordare [103].

Possiamo sintetizzare il meccanismo alla base del funzionamento del sistema

nervoso nel modo seguente: in conseguenza di uno stimolo sensoriale un neu-

rone sensoriale primario genera un segnale, che attraverso le sinapsi viene

trasmesso da neurone a neurone lungo il sistema nervoso fino a giungere in

quella parte del cervello deputata ad interpretarlo. Questa è in realtà una

semplificazione, perché il sistema nervoso estrae informazione dal segnale

neuronale in quasi tutti i passaggi sinaptici, anche se è vero che ci sono aree

nel cervello deputate all’analisi di specifici segnali (come la corteccia visiva

primaria, che elabora il segnale proveniente dalla retina). E’ tutto questo

processo che produce nel soggetto la risposta allo stimolo [10].

Un problema fondamentale nelle neuroscienze è capire come l’attività

neuronale codifica il segnale sensoriale che è stato presentato. Idealmente

vorremmo avere un dizionario, che, data un’istantanea dell’attività di una

popolazione neuronale, ci dica qual’è il segnale sensoriale (nel nostro caso lo

stimolo visivo) occorso [119].

Per capire a fondo come le reti neuronali della corteccia cerebrale funzionano,

sarebbe importante monitorare precisamente quali input sinaptici arrivano

ad ogni neurone, come questi segnali vengono integrati lungo i dendriti e gli
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spikes in seguito generati. Tuttavia non abbiamo ancora i mezzi per studia-

re questi processi nelle singole cellule in vivo con la necessaria precisione.

Siamo però in grado di ottenere, da registrazioni fatte con elettrodi extra-

cellulari intracorticali su animali, l’attività di spike di alcuni neuroni (o di

un solo neurone) e un segnale chiamato “Local Field Potential”, LFP (vedi

sezione 2.9).

La prima questione di nostro interesse consiste nel sapere quale (o quali)

variabile neuronale è quella di nostro interesse, ovvero quella che costituirà

il codice neuronale [108]. Per esempio, potrebbe essere il LFP, oppure il

numero di spikes prodotti o ancora il tempo di generazione degli spikes di

ogni neurone.

Secondariamente dobbiamo capire quali caratteristiche dello stimolo vengo-

no codificate nel codice neuronale scelto: per esempio se il numero di spikes

codifica l’ampiezza o la frequenza di uno stimolo sinusoidale [5].

In questo lavoro, attraverso un modello di rete corticale locale introdotto

in [18] e già utilizzato in [92], [93] e [90], vogliamo investigare come viene

codificato il segnale neuronale prodotto da stimoli sensoriali complessi (quali

sono quelli naturalistici). Ci chiediamo cioè quali sono i codici che le reti

neuronali sfruttano per estrarre dal segnale proveniente dallo stimolo le in-

formazioni utilizzate per fornirne un’adeguata e stabile rappresentazione (ad

esempio la visione di un’immagine o l’ascolto di un suono). Gli ingredienti di

base che utilizziamo nella codifica del segnale sono dati proprio dall’attività

di spike e dal LFP.

Ci interessa sapere quali sono i codici utilizzati dai neuroni perché essi ri-

flettono i meccanismi neuronali sottesi e ci permettono cos̀ı di capire meglio

il significato e l’origine delle grandezze che caratterizzano l’attività delle reti

neuronali, quali il LFP e l’attività di spike, insieme alla dinamica complessiva

delle reti stesse. Per esempio si ritiene che il LFP rappresenti complessiva-

mente gli input sinaptici e i processi dendritici che avvengono in una rete

corticale locale [97] [78]. Dal momento che questo segnale riflette l’attività

integrativa di aree, come i dendriti, altrimenti inaccessibili, caratterizza-

re come codifica gli stimoli sensoriali è cruciale per capire in che modo i

microcircuiti delle reti neurali partecipano nel loro complesso alle capacità

sensoriali e modellano l’andamento dell’attività cerebrale locale [92]. Indi-

viduare come il LFP codifica l’informazione riguardo agli stimoli sensoriali
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(e più in generale quali sono i codici) è inoltre importante per capire come

i segnali neuronali possono comunicare con interfacce cervello-macchina [4]

e per interpretare meglio la correlazione che si osserva tra molte bande del

LFP e l’ossigenazione del sangue dipendente dagli stimoli [80] [106] [79].

Il sistema biologico che andremo a modellizzare è estremamente più com-

plesso dei sistemi (non biologici) con cui la fisica usualmente si confronta.

Questo pone due problemi fondamentali:

1. E’ possibile modellizzare efficacemente un tale sistema con gli stru-

menti e i metodi tipici della fisica?

2. Quale può essere il contributo della fisica statistica e della matematica

applicata in generale nell’affrontare questi problemi?

Quando ci chiediamo in che modo i neuroni trasmettono “l’informazione”

relativa allo stimolo, ci riferiamo a un precisa e quantificabile definizione di

informazione introdotta da Shannon in [125] e chiamata mutua informazio-

ne. Il calcolo della mutua informazione necessita di un approccio quantitati-

vo/statistico allo studio delle dinamiche neuronali. Tale approccio presenta

una serie di caratteristiche e problematiche che rendono necessario l’utiliz-

zo di alcuni strumenti matematici propri della fisica e della fisica statistica

(vedi sezione 2.2.2).

Introdurre la mutua informazione nello studio dei codici neuronali è mol-

to utile ed efficace per individuare quali sono i codici realmente più informati-

vi. In particolare il calcolo dell’informazione non richiede alcuna assunzione

su quali caratteristiche dello stimolo determinino la risposta e perciò non ne

esclude nessuna. Inoltre ha il grosso vantaggio di permettere la costruzione

di “codici multiscala” (vedi sezione 2.2.2), nei quali analizziamo l’informa-

zione trasmessa dalla combinazione di diverse misure dell’attività neuronale

(come il LFP e l’attività di spike). Infine il calcolo dell’informazione ci

permette di testare quantitativamente la validità del modello attraverso il

confronto dei nostri risultati con quelli ottenuti sperimentalmente.

L’efficacia del modello e dei codici è sempre valutata, infatti, in base alla loro

capacità di produrre risultati in accordo coi dati sperimentali e di adattarsi

al maggior numero possibile di situazioni. Questo ci permette di giudicare

quanto siano realmente significativi i modelli teorici da noi utilizzati e capire
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cos̀ı le caratteristiche principali delle dinamiche neuronali. Senza l’approccio

matematico tipico della fisica, non solo non sarebbe possibile fare questo,

ma non si potrebbero neanche costruire dei modelli teorici, che riproducano

tali dinamiche, necessari per capire come i neuroni generino l’attività che

registriamo.

Il cervello è un oggetto talmente complesso che è possibile analizzarlo

con molti approcci diversi e, a seconda degli “occhiali” (gli strumenti speri-

mentali) che si indossano, appare come un sistema ogni volta diverso. Tutti

questi approcci forniscono una visione, talvolta molto diversa, del “sistema-

cervello” e portano uno specifico contributo alla conoscenza dei meccanismi

cerebrali. Siamo però ancora molto lontani dal poter organizzare struttu-

ralmente tutti questi apporti in un’unica visione.

In questo contesto individuare le dinamiche neuronali fondamentali (anche

attraverso la costruzione di modelli) e i codici più informativi ci permette

di fissare dei punti fermi e focalizzare dove anche le altre discipline posso-

no porre la loro attenzione nello studio di questo oggetto cos̀ı complesso e

affascinante che è il cervello.
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e della sua modellizzazione

I neuroni non sono le uniche cellule del sistema nervoso e neanche le più

numerose, tuttavia si ritiene siano loro i principali attori dell’elaborazione

dell’informazione nel cervello1. Sono infatti i neuroni che percepiscono i

cambiamenti nell’ambiente, li comunicano ad altri neuroni e determinano la

risposta del corpo a tali sensazioni, realizzando cos̀ı le funzioni specifiche del

cervello.

Iniziamo perciò da una breve introduzione su come i neuroni lavorano indi-

vidualmente per poi passare a come si connettono e lavorano insieme.

1.1 Biologia fondamentale del neurone

Esponiamo alcuni concetti biologici fondamentali riguardanti i neuroni [10].

1Le altre cellule del sistema nervoso sono le cellule gliali il cui numero è circa dieci

volte quello dei neuroni. Non è ancora chiaro quale sia la funzione di queste cellule, ma ci

sono evidenze che contribuiscano alle funzioni cerebrali supportando e nutrendo i neuroni

vicini. In particolare possiamo distinguere due classi di cellule gliali: gli astrociti e le

guaine mieliniche. Gli astrociti sono i più numerosi e occupano lo spazio tra i neuroni.

Le guaine mieliniche (a loro volta classificate in oligodendroglia e cellule di Schwann) sono

cellule che formano strati di membrana che avvolgono e isolano gli assoni velocizzando la

propagazione dell’impulso nervoso [10].
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1.1.1 Struttura di un neurone

Il neurone è una cellula del sistema nervoso la cui funzione è quella di ri-

cevere dei segnali in input da altri neuroni (o dall’ambiente) e comunicarli

a sua volta ad altri neuroni. Il neurone è formato da tre parti: il soma, i

dendriti e l’assone (quest’ultimi due sono globalmente indicati come neuriti).

Figura 1.1: Le parti fondamentali di

un neurone: il soma, i dendriti e l’assone.

(Immagine riprodotta da [10])

Il soma o corpo cellulare è la

parte all’incirca sferica, centrale del

neurone; ha tipicamente un diame-

tro di 20µm e contiene gli stessi or-

ganelli che si trovano in tutte le cel-

lule animali e che sono immersi nel

citosol. Il tutto è racchiuso all’in-

terno della membrana cellulare.

La membrana cellulare serve come

barriera per contenere il citoplasma

all’interno del neurone e per impe-

dire ad altre sostanze che fluttua-

no nel fluido esterno al neurone di

entrarvi. E’ spessa circa 5nm e vi

si trovano infilate numerose protei-

ne. Queste proteine sono organizza-

te in strutture che assolvono compi-

ti fondamentali nel funzionamento

del neurone: alcune formano delle

pompe per trasportare determinati

ioni attraverso la membrana cellula-

re, altre formano pori che regolano

quali sostanze possono accedere al-

l’interno innescando poi altri meccanismi. Di fatto è attraverso queste pro-

teine che i neuroni comunicano tra loro. Una caratteristica importante dei

neuroni risiede perciò nel fatto che la composizione proteica della membra-

na (e di conseguenza le funzioni biologiche svolte) varia tra soma, dendriti

e neuroni.

L’assone è una struttura cellulare esclusiva dei neuroni ed è specializzato
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nel trasferimento dei segnali lungo il sistema nervoso. La lunghezza degli

assoni può andare da meno di un millimetro fino a oltre un metro. Il dia-

metro di un assone è variabile e negli esseri umani va da meno di 1µm fino

a circa 25µm ed influenza la velocità con cui il segnale elettrico corre lungo

l’assone: più è sottile, più velocemente si muove l’impulso. Spesso un assone

si ramifica e queste ramificazioni vengono chiamate assoni collaterali. Può

accadere che un assone collaterale torni a comunicare con la stessa cellula da

cui esce o coi dendriti di cellule vicine e in questo caso viene detto collaterale

ricorrente.

Tutti gli assoni hanno un inizio (cono d’emergenza), una parte centrale (l’as-

sone proprio) e una parte terminale (assone terminale), che solitamente ap-

pare come un disco gonfio. Questa è la parte dell’assone che attraverso le

sinapsi viene in contatto con altri neuroni (o altre cellule) e trasmette il

segnale. Talvolta l’assone presenta molte ramificazioni nella sua parte ter-

minale e ognuna di esse forma una sinapsi con i dendriti o il soma di altri

neuroni nella stessa regione.

I dendriti si estendono dal soma come i rami di un albero. La grande

varietà di forme e dimensioni dei dendriti viene usata per classificare i neu-

roni. I dendriti funzionano come antenne del neurone, ricevendo il segnale

dagli assoni dei neuroni cui sono collegati e infatti sono ricoperti da migliaia

di sinapsi (vedi figura 1.3).

1.1.2 Classificazione dei neuroni

Con l’intento di individuare l’apporto di ogni categoria di neuroni e quindi

ridurre la complessità del problema, sono state introdotte varie classificazio-

ni dei neuroni.

Riporteremo qui soltanto quelle che verranno utilizzate nel modello:

• classificazione basata sui dendriti. Questa classificazione è spesso

relativa a una particolare zona del cervello e si basa sulla disposizione

spaziale dei dendriti rispetto al soma. Per quanto riguarda la cortec-

cia cerebrale (dove si situa il nostro modello) ci sono due grandi classi:

cellule stellate e cellule piramidali (vedi figura 1.4). Le cellule stellate

sono piccoli neuroni con dendriti che si irradiano dal soma e forma-

no connessioni locali con altri neuroni. I neuroni piramidali invece si
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Figura 1.2: I neuroni del

sistema nervoso dei vertebrati

hanno in generale molte carat-

teristiche in comune. Il cor-

po cellulare o soma contie-

ne il nucleo, che è il magazzi-

no dell’informazione genetica.

Dal corpo cellulare hanno origi-

ne due tipologie di strutture: i

dendriti e l’assone. L’assone

è l’elemento di trasmissione del

neurone e può avere lunghez-

za molto variabile; alcuni asso-

ni possono raggiungere lunghez-

ze anche superiori al metro. La

maggior parte degli assoni del

sistema nervoso centrale sono

molto sottili (diametro fra 0.2

e 20µm) rispetto al soma (50

µm o più di diametro). Il po-

tenziale d’azione prende origine

dal cono d’emergenza, che è

la zona di origine dell’assone.

Gran parte degli assoni sono

isolati da una guaina di mielina

(lipidica) interrotta ad interval-

li regolari da zone che prendo-

no il nome di nodi di Ranvier.

Le ramificazioni terminali di un

assone (neurone presinaptico)

trasmettono segnali a un altro

neurone (neurone postsinapti-

co) a livello di una zona det-

ta sinapsi. Le branche di un

singolo neurone possono forma-

re sinapsi con un gran numero

di altri neuroni (fino a 1000). I

dendriti (apicali e basali) costi-

tuiscono la maggior parte della

superficie recettiva del neurone

e, insieme al corpo cellulare, ri-

cevono informazioni dalle cel-

lule presinaptiche attraverso le

sinapsi. (Immagine riprodotta

da [63])
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Figura 1.3: Dendriti che ricevono input sinaptici da assoni terminali. Le fluore-

scenze arancio-rosse corrispondono ad assoni terminali che formano sinapsi con il neurone

sotto osservazione avente fluorescenza verde. (Immagine riprodotta da [10])

estendono su distanze maggiori poiché sono caratterizzati da più den-

driti basali che si estendono orizzontalmente e da un singolo spesso

dendrite apicale2 che si ramifica mentre si allontana dal soma; questo

gli permette di formare sinapsi con neuroni più distanti.

• classificazione funzionale. Questa classificazione si basa sul tipo di

segnale trasferito a livello sinaptico dal neurone. Se il neurone presi-

naptico forma sinapsi eccitatorie (vedi sezione 2.1) viene detto neurone

eccitatorio, mentre se le sue sinapsi sono inibitorie (vedi sezione 2.1),

neurone inibitorio.

1.1.3 Potenziale di membrana e propagazione

del segnale all’interno di un neurone

I neuroni trasmettono l’informazione attraverso segnali di tipo elettrico che

corrono lungo l’assone, ma il meccanismo di trasmissione di questi segnali

è molto diverso da quello che si ha, per esempio, con i segnali trasmessi

dai cavi telefonici. Infatti le cariche elettriche nel citosol dell’assone sono

trasportate da ioni (atomi carichi) anziché elettroni liberi e questo rende

il citosol molto meno conduttivo dei fili di rame usati per i cavi telefoni-

ci. Inoltre l’assone, essendo immerso in un liquido extracellulare salato che

conduce, non è ben isolato e disperde elettricità [103]. La biologia dei neu-

2I dendriti apicali sono quelli alle estremità più lontane dal soma, mentre i dendriti

basali quelli più prossimi al soma.
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roni ha insomma delle conseguenze sulla diffusione del segnale elettrico, che

Hodgkin ha cos̀ı illustrato:

Figura 1.4: Classificazione dei

neuroni basata sui dendriti. (Im-

magine riprodotta da [10])

“Se un ingegnere elettronico desse un’oc-

chiata al sistema nervoso, si accorge-

rebbe subito che la trasmissione elettri-

ca delle informazioni lungo le fibre ner-

vose è un problema di ardua soluzione.

[...] la resistenza elettrica di una pic-

cola fibra nervosa di un metro di lun-

ghezza è circa la stessa di un cavo di

rame del diametro di 0.63 mm lungo

1.6×1010 km, che equivale a circa 10 vol-

te la distanza tra la Terra e Saturno.”

[56]

Un segnale elettrico trasportato in ma-

niera passiva lungo un assone non an-

drebbe molto lontano, ma verrebbe veloce-

mente disperso. Le proprietà della mem-

brana dell’assone lo rendono però adat-

to a trasferire un particolare tipo di se-

gnale: l’impulso nervoso o potenziale d’a-

zione, che ha intensità e durata che non

diminuiscono durante il tragitto, perché

tale segnale è in un certo senso conti-

nuamente generato [103]. Vediamo sin-

teticamente come avviene questo proces-

so.

Il potenziale di membrana è la dif-

ferenza di potenziale presente in ogni istan-

te tra l’interno e l’esterno della membrana,

Vm, che può essere misurata inserendo un

microelettrodo nel citosol.

Quando un neurone non sta generando al-



1.1 Biologia fondamentale del neurone 11

cun impulso viene detto a riposo. In questa situazione c’è una differenza di

carica elettrica (dovuta a una diversa concentrazione di ioni) tra l’interno e

l’esterno della membrana; in particolare nel citosol adiacente l’interno della

membrana la carica elettrica è negativa rispetto all’esterno. Questa diffe-

renza di carica genera un potenziale elettrico3 che viene chiamato potenziale

di membrana all’equilibrio e vale circa -65 mV rispetto al potenziale del flui-

do extracellulare che viene posto per convenzione uguale a 0. Il potenziale

d’azione è semplicemente una breve inversione locale di questa situazione

(cioè per circa 1 ms l’interno della membrana diventa carico positivamente

rispetto all’esterno) che si propaga lungo l’assone.

Tutti i processi biologici alla base di questi meccanismi sono realizzati per

mezzo di di complessi proteici (che hanno a loro volta diversi meccanismi di

attivazione e regolazione) situati nella membrana nucleare, che permettono

quei movimenti di ioni tra l’interno e l’esterno della membrana responsa-

bili della generazione e propagazione del potenziale d’azione. Per esempio

il potenziale di equilibrio è generato e mantenuto da particolari strutture

proteiche chiamate pompe ioniche, che hanno la funzione di mantenere un

gradiente di concentrazione ionica tra interno ed esterno della membrana. Le

pompe ioniche sono infatti enzimi che usano l’energia liberata dalla rottura

dell’ATP per trasportare Na+ e Ca2+ dall’interno all’esterno del neurone.

Un’altra struttura fondamentale nella fisiologia del neuroni è rappresentata

dai canali ionici. Si tratta sempre di complessi formati da 4-6 proteine si-

mili assemblate a formare un poro che attraversa la membrana e permette il

passaggio di diverse sostanze. La maggior parte di queste strutture è carat-

terizzata dalla selettività ionica (sono permeabili solamente a determinati

ioni) e dalla possibilità di aprirsi e chiudersi in risposta a cambiamenti nel

microambiente locale della membrana.

Quando il movimento ionico è permesso (dalla presenza di questi canali), i

fattori che lo influenzano sono due:

1. La diffusione, che dipende dal gradiente di concentrazione tra interno

ed esterno della membrana.

2. Il campo elettrico, che si genera per effetto di una diversa concentra-

zione di ioni carichi tra interno ed esterno della membrana.

3Per questo si dice che la membrana è in grado di immagazzinare carica elettrica,

possiede cioè una certa capacità.
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Il potenziale d’equilibrio è il valore del potenziale in corrispondenza del qua-

le questi due contributi (in presenza delle pompe ioniche) si bilanciano, in

modo tale da non aver movimento netto di carica. Gli ioni di maggiore

importanza per la neurofisiologia cellulare sono i cationi monovalenti Na+

(sodio) e K+ (potassio), il catione bivalente Ca2+ (calcio) e l’anione monova-

lente Cl− (cloro). In particolare è fondamentale il fatto che all’equilibrio K+

sia più concentrato all’interno della cellula, mentre Na+ e Ca2+ siano più

concentrati all’esterno. Un cambiamento del potenziale di membrana dal

normale valore di equilibrio verso un valore maggiore (per esempio attraver-

so un aumento del potassio extracellulare, dal momento che la membrana

all’equilibrio è permeabile soprattutto al K+) è chiamato depolarizzazione

ed è il meccanismo che innesca la generazione di un potenziale di azione.

Il potenziale d’azione presenta certe caratteristiche universali, che so-

no cioè condivise da tutti gli assoni del sistema nervoso di tutti gli anima-

li [103].

Figura 1.5: Un potenziale d’azione. (a) Mostrato sullo schermo di un oscilloscopio,

dove in ordinata è riportato il potenziale di membrana in mV. (b) Le componenti di un

potenziale d’azione. (Immagine riprodotta da [10])

In figura 1.5 è rappresentato un potenziale d’azione (chiamato comune-

mente spike) cos̀ı come apparirebbe sullo schermo di un oscilloscopio. La

prima parte, caratterizzata da una rapida depolarizzazione, che può essere
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innescata in diversi modi4, è detta fase di crescita (rising phase) e conti-

nua fino a quando il potenziale di membrana raggiunge il valore di circa

40 mV. A questo punto segue una rapida ri-polarizzazione (falling phase)

che continua fino a quando la membrana raggiunge un valore del potenziale

che è minore di quello d’equilibrio (undershoot). Da questo livello c’è una

graduale risalita al potenziale d’equilibrio. Tutto questo processo dura circa

2 ms e rappresenta il potenziale d’azione.

Anche se non entriamo nei dettagli di tale processo, è necessario sapere che

affinché il potenziale d’azione sia generato, la depolarizzazione iniziale deve

portare il potenziale ad una soglia (threshold) oltre la quale il meccanismo

si innesca. Al di sotto di questa soglia invece la depolarizzazione della mem-

brana non innesca il meccanismo sopra illustrato: il potenziale d’azione

è generato dalla depolarizzazione della membrana oltre la soglia.

Possono essere generati anche potenziali d’azione multipli, per esempio

iniettando nel neurone una corrente continua depolarizzante. In questo ca-

so la frequenza di generazione dei potenziali d’azione dipende dall’intensità

della corrente. Aumentando l’intensità della corrente aumenta anche la fre-

quenza di generazione. C’è però un limite al valore di questa frequenza che

è di circa 1000 Hz e dipende dal fatto che una volta che è innescato un po-

tenziale d’azione, non può esserne generato un altro per circa 1 ms. Questo

intervallo di tempo è detto periodo assolutamente refrattario. Inoltre è co-

munque difficile generare altri potenziali d’azione entro alcuni millisecondi,

infatti, durante questo periodo relativamente refrattario, è necessaria una

quantità di corrente maggiore per depolarizzare il neurone rispetto a quella

normalmente richiesta.

Per trasferire informazione è necessario che il potenziale d’azione, una

volta generato, sia trasmesso lungo l’assone fino a raggiungere la sinapsi.

La propagazione del segnale lungo l’assone è simile alla propagazione di

una fiamma lungo un filo: una volta che il potenziale d’azione è innescato,

l’ingresso di cariche positive che avviene nella fase di crescita depolarizza in

misura minore anche il segmento di membrana immediatamente successivo,

finché non raggiunge anch’esso la soglia, generando a sua volta un nuovo

4I neuroni possono essere depolarizzati, per esempio, anche iniettando una corrente

elettrica attraverso un microelettrodo, come fanno comunemente i neuroscienziati.
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Figura 1.6: Propagazione di un po-

tenziale d’azione. L’ingresso di cariche

positive dovuto al potenziale d’azione cau-

sa anche la depolarizzazione oltre la soglia

della membrana immediatamente succes-

siva nel dendrite: in questo modo il po-

tenziale d’azione si propaga. (Immagine

riprodotta da [10])

potenziale d’azione; e cos̀ı via lungo tutto l’assone (vedi figura 1.6). In que-

sto modo il segnale è continuamente generato e si propaga fino all’assone

terminale dove avviene la trasmissione sinaptica.

Una volta che un potenziale d’azione è partito si può propagare in una sola

direzione (non può tornare indietro) a causa del fatto che la membrana ap-

pena dietro il potenziale d’azione si trova nel periodo refrattario.

La velocità di conduzione dei potenziali d’azione varia in funzione di alcuni

parametri come il diametro dell’assone (maggiore è il diametro, maggiore la

velocità), ma una velocità tipica è di 10 m/s; considerando che un poten-

ziale d’azione dura circa 2 ms, si ottiene che la membrana coinvolta nella

propagazione di un singolo potenziale in ogni istante è dell’ordine di 2 cm.

I potenziali d’azione sono principalmente una caratteristica degli assoni e

di regola non sono presenti nel soma e nei dendriti. Questo per via del fatto

che i canali ionici, alla base del meccanismo che genera i potenziali d’azione,

sono scarsamente presenti al di fuori dell’assone. Per questo la parte del

neurone dove l’assone ha origine a partire dal soma (cono d’emergenza)

viene detta anche zona di inizio dei picchi.

1.1.4 Trasmissione sinaptica

Una volta che il potenziale d’azione ha raggiunto la parte terminale del-

l’assone, l’informazione in esso contenuta deve essere trasferita ad un altro

neurone: questo processo viene detto trasmissione sinaptica. Avviene infatti

negli specifici siti di contatto tra i neuroni detti sinapsi.
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Figura 1.7: L’assone terminale e la sinapsi. L’assone terminale forma sinapsi con i

dendriti o il soma di altri neuroni. Quando un impulso nervoso arriva all’assone terminale

presinaptico (presynaptic axon terminal), le molecole del neurotrasmettitore sono rilasciate

dalle vescicole sinaptiche (synaptic vesicles) all’interno della fessura sinaptica (synaptic

cleft). I neurotrasmettitori si legano allora a specifici recettori proteici che causano la

generazione di un segnale elettrico o chimico nella cellula postsinaptica (postsynaptic

dendrite). (Immagine riprodotta da [10])
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Ci sono due fondamentali classi di sinapsi: le sinapsi elettriche e quelle chi-

miche. Dal momento che l’informazione fluisce essenzialmente in una sola

direzione, il primo neurone nella trasmissione sinaptica viene detto presi-

naptico e il secondo postsinaptico.

Nelle sinapsi elettriche la corrente ionica fluisce direttamente da una cel-

lula alla successiva attraverso degli specifici pori. La quantità di corrente

depolarizzante che raggiunge il neurone postsinaptico è piccola e infatti un

neurone ha di solito molte sinapsi elettriche con diversi neuroni.

La maggior parte delle sinapsi nell’essere umano sono però chimiche. Que-

sto significa che la trasmissione del segnale elettrico è mediata da un neu-

rotrasmettitore, che viene liberato quando il segnale arriva alla sinapsi nel

neurone presinaptico e raggiunge poi specifici complessi proteici recettori

nel neurone postsinaptico. Questi convertono il segnale intercellulare (cioè

i neurotrasmettitori) in segnale intracellulare (cioè cambiamenti del poten-

ziale di membrana o cambiamenti chimici; vedi figura 1.7). In particolare

i neurotrasmettitori ricadono all’interno di una delle seguenti tre catego-

rie: amminoacidi, ammine e peptidi. La natura, le modalità e i tempi di

realizzazione del responso postsinaptico possono essere molto diversi a se-

conda del neurotrasmettotore rilasciato e dei recettori che vengono da lui

attivati. Ci sono però due classi fondamentali di sinapsi che anche ai no-

stri fini è necessario distinguere: quelle eccitatorie e quelle inibitorie. Le

sinapsi eccitatorie sono quelle in cui l’azione del neurotrasmettitore induce

nella membrana postsinaptica una depolarizzazione (attraverso l’ingresso nel

neurone di ioni positivi come Na+), detta excitatory postsynaptic potential

(EPSP), che tende a portare la membrana verso la soglia di generazione di un

potenziale d’azione. Viceversa quando la membrana del neurone postsinap-

tico viene iperpolarizzata (attraverso l’ingresso di ioni negativi come Cl−) si

parla di inhibitory postsynaptic potential (IPSP) e la sinapsi è detta inibito-

ria: tende infatti a portare il potenziale di membrana lontano dalla soglia di

generazione di un potenziale d’azione. EPSP e IPSP vengono globalmente

indicati come potenziali sinaptici.

Due tra i neurotrasmettitori più comuni nel sistema nervoso centrale (SNC),

sono l’acido gamma-amminobutirrico (GABA) per le sinapsi inibitorie e il

glutammato per le sinapsi eccitatorie. Convenzionalmente si usa il suffisso

-ergico per indicare il tipo di neurotrasmettitore utilizzato dalle sinapsi: le

sinapsi che usano il glutammato vengono dette glutammatergiche, quelle
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che usano il GABA GABAergiche e cos̀ı via.

Ogni neurotrasmettitore esercita il suo effetto postsinaptico legandosi a un

recettore. Di norma due neurotrasmettitori non si legano a uno stesso re-

cettore, ma un neurotrasmettitore può legarsi a più recettori (indicati come

sottotipi di recettore). Per classificare questi sottotipi, comuni a uno stesso

neurotrasmettitore, si utilizza il nome del composto chimico (detto agonista)

che legandosi al recettore provoca lo stesso effetto del neurotrasmettitore.

Questi composti chimici sono droghe i cui effetti sul sistema nervoso sono

studiati dalla neurofarmacologia. Per esempio le sinapsi glutammatergiche

possono avere diversi sottotipi di recettori tra cui l’AMPA (il cui composto

agonista è appunto l’AMPA: α-amino-3-idrossi-5-metil-4-isoxazolo propiona-

to), caratterizzato dalla generazione di un EPSP molto rapido ma debole, e

l’NMDA (N-metil-D-aspartato), che produce ancora un impulso eccitatorio,

ma con dinamiche e tempi diversi rispetto alle sinapsi AMPA. In particola-

re, mentre le sinapsi AMPA sono usualmente permeabili solamente a Na+

e K+, quelle NMDA sono permeabili anche al Ca2+; inoltre l’apertura dei

canali sinaptici NMDA dipende dal potenziale di membrana (cosa che non

si verifica per le AMPA) e nel complesso si ha che l’EPSP generato dalle

sinapsi NMDA è meno rapido di quello proveniente dalle sinapsi AMPA [30].

In molte sinapsi del sistema nervoso centrale, la risposta provocata da un

singolo potenziale d’azione presinaptico causa un EPSP di pochi decimi di

millivolt. Questi neuroni ricevono infatti migliaia di input sinaptici che

integrano per dare un output semplice com’è il potenziale d’azione. La

trasformazione di molti input sinaptici in ingresso su uno stesso neurone

postsinaptico in un singolo output costituisce l’integrazione sinaptica. Ogni

neurone è perciò molto più di una stazione di scambio dal momento che

produce calcoli sofisticati combinando insieme molti EPSPs e IPSPs.

Un’ulteriore elemento di variabilità è dato dal fatto che, per quanto riguarda

il neurone postsinaptico, le sinapsi sono poste nei dendriti. La corrente che

entra nel sito di contatto sinaptico deve perciò scorrere lungo il dendrite, at-

traversare il soma e arrivare al cono d’emergenza prima di depolarizzazione

oltre la soglia la membrana e innescare cos̀ı la generazione di un potenziale

d’azione. Per questa ragione la capacità effettiva di una sinapsi nell’attivare

un potenziale d’azione dipende anche da quanto dista la sinapsi dal cono

d’emergenza e dalle proprietà di conduzione dei dendriti.

Per concludere ricordiamo che i neuroni non sono tutti uguali: variano in
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forme, dimensioni, connessioni e anche le loro proprietà elettriche differisco-

no.

Queste poche informazioni ci danno solo un’idea di quanto sia complesso

il sistema che ci accingiamo a modellizzare.

1.2 Modelli di funzionamento neuronale

Introduciamo ora il modello di funzionamento neuronale che utilizzeremo

nella trattazione [30].

La membrana cellulare è una membrana fosfolipidica spessa 3-5 nm di

per sé essenzialmente impermeabile alla maggior parte delle molecole cariche.

Nella membrana sono però infilati numerosi canali (in una quantità che va da

poche unità a centinaia per micron quadrato) in grado di condurre specifici

ioni, la cui presenza abbassa di circa 10000 volte la resistenza effettiva della

membrana. Abbiamo già accennato al fatto che le proprietà di conduzione

dei canali possono essere influenzate da molti fattori tra i quali:

• il potenziale di membrana

• la concentrazione interna di diversi messaggeri intracellulari (ad esem-

pio Ca2+)

• la concentrazione extracellulare di neurotrasmettitori

• la presenza delle pompe ioniche

Quando un neurone è inattivo la membrana interna ha un potenziale di circa

-65 mV. Il bilancio del flusso degli ioni dall’interno all’esterno del neurone

e viceversa può però cambiare proprio per effetto della presenza dei canali

ionici nella membrana. Questo fa s̀ı che il potenziale di membrana oscilli in

un intervallo di valori che va da -90 a +50 mV.

Possiamo fare una stima del valore del potenziale di membrana tenendo con-

to del fatto che deve essere abbastanza piccolo da permettere ai neuroni di

sfruttare anche l’energia termica per facilitare il trasporto di ioni attraver-

so la membrana, ma deve essere sufficientemente grande da impedire che

le fluttuazioni termiche coprano le trasmissioni elettriche del segnale neu-

ronale. Queste condizioni implicano che il potenziale di membrana debba
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stare in un intervallo tale che il delta energetico, dovuto all’attraversamento

della membrana da parte di uno ione, sia dello stesso ordine di grandezza

della sua energia termica. Uguagliamo perciò l’energia termica di uno ione

(ET = kBT , dove kB è la costante di Boltzmann e T la temperatura assolu-

ta) al delta energetico dovuto all’attraversamento della membrana, avente

potenziale VT , da parte dello stesso ione supposto monovalente (∆E = qVT ,

dove q è la carica di un protone):

VT =
kBT

q
. (1.1)

Per le temperature tipiche del sangue degli animali si ottiene che VT è tra

24 e 27mV. Questi valori impostano opportunamente la scala complessiva

dei valori del potenziale di membrana, dal momento che i valori misurati si

collocano effettivamente tra -3 e +2 volte VT .

Questo semplice conto è utile anche per introdurci nel modo di ragiona-

re/modelizzare che utilizzeremo in tutta questa trattazione.

La teoria che sfrutteremo infatti per modellare il neurone e le reti neuronali

è quella dei circuiti elettrici, con alcune particolari assunzioni necessarie per

descrivere il potenziale d’azione (vedi sezione 1.2.3): descriveremo le reti

neuronali come particolari circuiti elettrici. I “mattoni” che utilizzeremo

per costruire il nostro modello saranno perciò cariche elettriche, potenziali

elettrici, capacità, resistenze, correnti elettriche, ecc...

Questa è anche la scelta più naturale dal momento che:

1. I neuroni si scambiano potenziali d’azione, che sono potenziali elettrici.

2. I dati sperimentali con cui ci confronteremo sono ricavati da registra-

zioni di potenziale elettrico effettuate con microelettrodi.

Abbiamo già detto che il segnale elettrico che si trasmette lungo le reti

neuronali è diverso, sia nella composizione (è una corrente ionica e non una

corrente di elettroni liberi) che nella modalità di trasmissione, da una corren-

te di elettroni liberi che fluisce in un materiale conduttivo (non si trasmette

infatti in modo “passivo” come avviene per una corrente elettrica che scorra,

ad esempio, in un filo di rame). Alla base del movimento di cariche ioniche,

della generazione e trasmissione dei potenziali d’azione all’interno dei neu-

roni, ci sono infatti meccanismi biologici complessi e diversificati.
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Fatta questa premessa ci potremo sorprendere di come sia possibile ana-

lizzare e modellizzare efficacemente una serie si situazioni sperimentali com-

plesse, sfruttando un modello che a prima vista potrebbe apparire riduttivo.

Entriamo perciò in questa ottica e attendiamo di mettere alla prova il nostro

modello...

1.2.1 Modelli a singolo compartimento

Il potenziale di membrana, misurato in diversi punti del neurone, può as-

sumere valori diversi. La presenza di un gradiente di potenziale innesca il

flusso di ioni lungo il neurone. Tale corrente deve attraversare il materiale

intracellulare, che, nei neuriti, corrisponde a una resistenza elettrica; questa,

applicando la legge di Ohm5, è direttamente proporzionale alla lunghezza del

neurite e inversamente proporzionale alla superficie della sua sezione (vedi

figura 1.8).

Figura 1.8: Resistenza longitudinale di un segmento cilindrico di cavo neu-

ronale con lunghezza L e raggio a. La freccia indica il senso in cui scorre la corrente

positiva. La costante rL è la resistività intracellulare, a cui è assegnato un valore tipico.

(Immagine riprodotta da [30])

Considerando il neurite come un cavo di sezione circolare di lunghezza

6 nm e superficie della sezione di 0.15 nm2, dalla seconda legge di Ohm si

ottiene una valore della resistenza di circa 40 GΩ, che è del giusto ordine di

grandezza. Più alti sono i valori di tali resistenze e più inomogenea sarà la

distribuzione dei valori del potenziale nel neurone.

I modelli a singolo compartimento sono quelli in cui si descrive il potenziale

di membrana di un neurone con una sola variabile V e possono essere imma-

ginati come neuroni aventi soprattutto neuriti corti e spessi (corrispondenti

5Nell’intervallo di frequenze di interesse per gli studi fisiologici (circa da 0 a ∼3KHz

[12]), tutti gli effetti induttivi, magnetici e legati alla propagazione del segnale bioelettrico

nello spazio extracellulare possono essere trascurati, permettendo una descrizione quasi

statica del campo elettrico in cui applicare la legge di Ohm [78].
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cioè a basse resistenze).

In questo contesto il neurone corrisponde a un condensatore sferico la cui

differenza di potenziale è mantenuta dalle pompe ioniche (svolgono cioè il

ruolo di un generatore). In figura 1.9 è rappresentato un neurone in questo

schema.

Figura 1.9: La capacitanza e la resistenza di membrana di un neurone nel

modello a singolo compartimento. I valori della capacitanza e della resistenza spe-

cifica della membrana, cm e rm, sono quelli tipici. Il valore di rm può però varia-

re considerevolmente in condizioni diverse e per diversi neuroni. (Immagine riprodotta

da [30])

Se Q è il delta di carica elettrica tra l’interno e l’esterno della membrana

cellulare, avremo la seguente equazione per la capacità della membrana:

Cm = Q/V . La capacità specifica è circa la stessa per tutti i neuroni:

cm ≈ 10 nF/mm2. La superficie neuronale si colloca tra 0.01 e 0.1 mm2,

perciò Cm è tipicamente tra 0.1 e 1 nF. Da ciò ricaviamo che sono necessari

circa 109 ioni monovalenti per produrre un potenziale a riposo di -70 mV. Il

cambiamento del potenziale è legato al flusso di corrente elettrica attraverso

la superficie neuronale dalla seguente equazione:

Cm
dV

dt
=
dQ

dt
. (1.2)

Il neurone presenta però anche le caratteristiche di una resistenza (vedi

figura 1.9), che determina per esempio la quantità di corrente necessaria

a mantenere il potenziale fisso ad un certo valore diverso dal potenziale

a riposo. Possiamo perciò scrivere: Rm = rm/A, dove rm è la resistenza

specifica (ovvero l’inverso della conduttanza per unità di superficie).

Il prodotto RmCm = rmcm = cost ≡ τm è costante e ha le dimensioni di un

tempo, perciò chiamiamo τm costante di tempo della membrana; tale

costante si colloca tipicamente tra 10 e 100 ms.
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1.2.2 Equazione di Nernst e corrente di membrana

La concentrazione di ioni tra l’interno e l’esterno della membrana cellulare

non è omogenea (in particolare Na+ e Ca2+ sono più concentrati all’esterno,

mentre K+ all’interno). Questo fa s̀ı che sugli ioni agisca sia la forza elettrica

(che tende a respingere gli ioni con stessa carica) che l’energia termica (che

tende a diffondere gli ioni in maniera omogenea). E’ conveniente caratteriz-

zare il flusso di corrente dovuto al bilancio di questi contributi in termini

di “potenziale di equilibrio”. Il potenziale d’equilibrio, E, è definito come il

potenziale di membrana che si ha quando il flusso di ioni dovuto alla carica

elettrica annulla in media quello dovuto al moto diffusivo e si produce una

corrente di membrana mediamente nulla. Abbiamo già detto che quando il

neurone è a riposo questo potenziale vale circa -65 mV ed è ottenuto som-

mando i contributi di tutti i canali ionici della membrana presenti e attivi in

quello stato. Vediamo ora come calcolare il potenziale di equilibrio relativo

a un solo canale ionico.

Nel caso più semplice, in cui i canali nella membrana conducono un solo ione

avente carica z volte la carica protonica, sfruttando la distribuzione di pro-

babilità di Boltzmann e l’eq.1.1, si ottiene la seguente equazione di Nernst

per il potenziale di equilibrio relativo al canale x (attraverso cui fluisce lo

ione x):

Ex =
VT
z

ln

(
[esterno]x
[interno]x

)
, (1.3)

dove [interno]x ed [esterno]x sono i valori di concentrazione dello ione x

rispettivamente all’interno e all’esterno del neurone all’equilibrio.

Nella tabella 1.1 sono riportati alcuni valori tipici di concentrazione dei

quattro ioni più importanti per la fisiologia della trasmissione del segnale

neuronale.

Quando i canali della membrana non sono specifici per un solo ione,

l’eq.1.3 non è più valida e si usa un’altra equazione, detta di Goldman, che

non introdurremo però in questa trattazione.

Il potenziale di equilibrio viene chiamato anche potenziale di inversione, per-

ché il verso in cui scorre la corrente ionica si inverte quando il potenziale

attraversa il valore di E. Il flusso di corrente attraverso i canali ionici x è

tale da far tendere il valore del potenziale verso Ex. Perciò quando V>E si

avranno delle cariche positive che fluiscono verso l’esterno, mentre quando
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Ione (x) [esterno]x

(in mM)

[interno]x

(in mM)

[esterno]:[interno] Ex (a 37°C)

[mV]

K+ 5 100 1:20 -80

Na+ 150 15 10:1 62

Ca2+ 2 2·10−4 104:1 123

Cl− 150 13 11.5:1 -65

Tabella 1.1: Concentrazioni approssimate degli ioni principali su entrambi i lati della

membrana cellulare. (Tratto da [10])

V<E le cariche positive fluiranno verso l’interno del neurone.

Dal momento che anche le sinapsi sono fon-

damentalmente dei canali della membrana, pos-

siamo calcolarne il potenziale di equilibrio. In

particolare, in base al valore del potenziale di in-

versione che si ottiene, le sinapsi vengono clas-

sificate come eccitatorie o inibitorie. Quan-

do dal calcolo del potenziale di inversio-

ne di una certa sinapsi si ottiene un E

maggiore della soglia di generazione di

un potenziale d’azione, la sinapsi è det-

ta eccitatoria, mentre quando E è mi-

nore di tale soglia, inibitoria. E’ chia-

ro che per tutti quei canali (come le sinapsi)

la cui apertura è regolata da cambiamenti nel-

l’ambiente esterno, il calcolo del potenziale di

inversione viene fatto nel caso di canale aper-

to.

Per convenzione la corrente che fluisce attraverso la membrana è positiva

quando ioni positivi escono dal neurone (il potenziale decresce e il neurone

si polarizza), mentre è definita negativa quando ioni positivi entrano nel

neurone (il potenziale cresce e il neurone si depolarizza). Se indichiamo con

im la corrente totale di membrana per unità di superficie, al primo ordine



24
Elementi di base della funzione neurale

e della sua modellizzazione

possiamo scrivere:

im =
∑
x

gx(V − Ex), (1.4)

dove con il pedice x indichiamo i diversi canali presenti nella membrana (in

cui includiamo per il momento anche le sinapsi, la cui corrente avrà poi un’e-

spressione specifica, vedi sezione 1.2.4) e con gx la conduttanza per unità di

superficie dell’i-esimo canale. Il termine (V −Ex) è chiamato “forza motri-

ce”, dal momento che è questa differenza responsabile del movimento netto

di carica e quindi della presenza di una corrente. In particolare la corrente

fluisce nel verso che tende ad annullare tale differenza.

Esistono ovviamente espressioni più complesse per la corrente di membrana,

che tengono conto del fatto che g è una funzione del tempo. Il contributo

alla corrente di membrana che può essere associato a valori di gx costanti

nel tempo (come viene fatto normalmente con la corrente dovuta all’attività

delle pompe ioniche responsabili del gradiente di concentrazione all’equili-

brio) è detto corrente passiva e la conduttanza viene detta conduttanza

passiva per distinguerla da quella che può essere “attivata” (cioé modificata)

dai cambiamenti nell’ambiente in cui si trova il neurone (come la concentra-

zione di determinati ioni) o nel neurone stesso (come il valore del potenziale

di membrana).

Torniamo ora all’eq.1.2 in cui compare la corrente totale che fluisce at-

traverso il neurone. Nelle circostanze sperimentali questa quantità è data da

tutte le correnti della membrana e delle sinapsi a cui va aggiunta la corrente

eventualmente iniettata nel neurone attraverso un elettrodo, Ie. Riscriviamo

perciò l’eq.1.2 per unità di superficie nel seguente modo:

cm
dV

dt
= −im +

Ie
A
. (1.5)

Questa è l’equazione di base di ogni modello a singolo comparti-

mento.

La differenza di segno tra le due correnti è dovuta alla seguente convenzione:

la corrente di ioni positivi iniettata attraverso un elettrodo è definita positi-

va se entrante, mentre la corrente di membrana è definita positiva se uscente.

La struttura del neurone all’interno di questo modello corrisponde a

quella di un circuito elettrico, detto circuito equivalente, formato da un

condensatore e da un insieme di resistenze (variabili o no) che rappresentano



1.2 Modelli di funzionamento neuronale 25

le diverse conduttanze dei canali della membrana. In figura 1.10 è mostrato

il circuito equivalente di un generico modello a singolo compartimento.

Figura 1.10: Il circuito equivalente di un modello neuronale a singolo com-

partimento.

Sulla sinistra è rappresentato il neurone, avente superficie A, con una sinapsi e una cor-

rente iniettata attraverso un elettrodo, Ie.

Sulla destra è rappresentato il circuito equivalente. La s rappresenta la sinapsi, le cui

proprietà elettriche dipendono dall’attività del neurone presinaptico e sono state qui mo-

dellizzate con una singola conduttanza sinaptica gs. Con v indichiamo le conduttanze

dipendenti dal potenziale. I puntini indicano altre possibili conduttanze di membrana.

(Immagine riprodotta da [30])

1.2.3 Modello integrate-and-fire

Il modello integrate-and-fire [70] è il più semplice modello utilizzato per in-

trodurre la generazione dei potenziali d’azione nella dinamica neuronale.

Un neurone genera tipicamente un potenziale d’azione quando la sua mem-

brana raggiunge un valore di soglia, Vth, di circa -50 mV. Il modello integrate-

and-fire suppone che ogni qual volta il neurone raggiunge tale valore Vth, si

genera istantaneamente un potenziale d’azione seguito (sempre nello stesso

istante) dal riposizionamento del potenziale su un valore Vreset <Vth detto

potenziale di riposizionamento. Noi utilizzeremo la versione più semplice di

questo modello, nella quale tutta la corrente di membrana (esclusa la cor-

rente sinaptica) è considerata una corrente passiva data dall’eq.1.4; un tale

modello viene detto integrate-and-fire passivo.

Compattiamo in un unico termine la sommatoria dell’eq.1.4 e scriviamo:

im = ḡP (V − EP ), dove il pedice P indica che si tratta di una corrente

passiva. Dall’eq.1.5 otteniamo facilmente la seguente espressione:

τm
dV

dt
= EP − V +RmIe, (1.6)
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dove τm e Rm sono rispettivamente la costante di tempo e la resistenza della

membrana.

Quando Ie = 0 il potenziale di membrana decade esponenzialmente con co-

stante di tempo τm al valore V = EP , perciò EP è il valore del potenziale a

riposo del nostro modello. Il potenziale di membrana si ottiene integrando

l’eq.1.6 e applicando la regola di generazione dei potenziali d’azione. Nel

caso di corrente Ie costante, è facile risolvere l’eq.1.6 e ottenere la frequenza

di generazione dei potenziali d’azione (firing rate). In particolare, per Ie

costante tale che RmIe � Vth−EP , si ottiene che il firing rate cresce linear-

mente con la corrente Ie. In realtà, nel caso di corrente iniettata costante,

i neuroni manifestano un comportamento di riduzione del ritmo dei picchi

nel tempo (spike-rate adaptation), che è possibile modellizzare aggiungendo

un termine ad hoc all’eq.1.6.

Abbiamo già detto che dopo la generazione di un potenziale d’azione c’è un

periodo assolutamente refrattario, nel quale la generazione di un altro po-

tenziale non è possibile. Il modo più semplice (e quello che noi utilizzeremo)

per introdurre tale dinamica nel modello consiste nel porre una condizione

che impedisce che per un certo periodo di tempo, successivo a un potenziale

d’azione, ne sia generato un altro.

1.2.4 Correnti sinaptiche

Anche alle sinapsi è associabile una conduttanza, ma il processo di trasmis-

sione sinaptica (nel quale il rilascio dei neurotrasmettitori in corrispondenza

dell’arrivo di un potenziale d’azione presinaptico attiva i canali ionici postsi-

naptici) non può essere efficacemente modellato con una conduttanza sinap-

tica costante (passiva). Scriviamo perciò una conduttanza sinaptica come il

prodotto di una conduttanza massima per una probabilità di apertura del

canale:

gs = ḡsP, (1.7)

dove P = PsPrel; Ps è la probabilità che un canale postsinaptico sia aperto

quando il neurotrasmettitore è stato rilasciato, mentre Prel è la probabilità

che il neurotrasmettitore sia rilasciato dal neurone presinaptico quando vi

arriva un potenziale d’azione.

I ricettori AMPA attivano canali sinaptici che permettono l’ingresso di catio-

ni (Na+) all’interno del neurone, depolarizzandolo. Hanno infatti potenziale

di inversione E attorno agli 0mV e si attivano e disattivano molto rapida-
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mente. I recettori GABA attivano invece conduttanze sinaptiche inibitorie

e aprono in modo relativamente veloce dei canali per far entrare il Cl− al-

l’interno del neurone, iperpolarizzandolo.

Il processo tramite cui il neurotrasmettitore si lega al recettore aprendo

i canali è analogo a quello opposto in cui il neurotrasmettitore si stacca

dal recettore e chiude i canali. Per questa ragione possiamo usare la stessa

equazione per descrivere entrambi i processi di apertura e chiusura di un

canale sinaptico:

dPs
dt

= αs([neurotr])(1− Ps)− βs([neurotr])Ps. (1.8)

βs è la frequenza di chiusura del canale (generalmente assunta costante),

mentre αs è la frequenza di apertura, che è direttamente proporzionale alla

concentrazione del neurotrasmettitore. Il simbolo ([neurotr]) indica proprio

la dipendenza dei due parametri dalla concentrazione del neurotrasmettito-

re nella sinapsi. Dopo l’apertura delle sinapsi, il neurotrasmettitore si slega

dai recettori e viene fatto degradare da appositi enzimi. Questo fa s̀ı che

αs vada a 0 e Ps decada esponenzialmente con tempo di chiusura sinaptico

dato da τc = 1/βs. Il tempo di apertura sinaptico, τa = 1/αs, è notevolmente

minore rispetto a quello di chiusura.

I due termini che compongono il secondo membro dell’eq.1.8 possono essere

interpretati nel modo seguente: il primo termine esprime il contributo alla

variazione di Ps dato dai canali chiusi (in presenza del neurotrasmettitore)

che si aprono, mentre il secondo quello dato dai canali aperti che si chiudo-

no.

Il modo più semplice per modellizzare il rilascio del neurotrasmettitore nella

sinapsi è quello di descrivere la sua concentrazione nel tempo come un’onda

quadra con valore diverso da zero su intervalli di ampiezza T ; questi in-

tervalli saranno localizzati in corrispondenza dell’arrivo di ogni potenziale

d’azione presinaptico. Anche se la dinamica della trasmissione sinaptica va-

ria da sinapsi a sinapsi, in prima approssimazione possiamo ipotizzare che

quando la concentrazione del neurotrasmettitore è 0, anche αs = 0, mentre

quando è diversa da 0, αs assume un valore costante molto maggiore di βs.

Nell’intervallo di tempo (0, T ), nel quale supponiamo la concentrazione del

neurotrasmettitore diversa da 0, possiamo perciò ignorare il termine con βs
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nell’eq.1.8 e integrando otteniamo:

Ps(t) = 1 + (Ps(0)− 1) exp(−αst) per 0 ≤ t ≤ T, (1.9)

dove Ps(0) è la probabilità di apertura del canale nell’istante iniziale. Ps

raggiunge il suo massimo in t = T e decade poi esponenzialmente secondo

la costante βs:

Ps(t) = Ps(T ) exp(−βs(t− T )) per t ≥ T. (1.10)

Il modello integrate-and-fire è utile per esempio quando si vuole studiare

come i neuroni sommano un alto numero di input sinaptici. Tali neuroni si

comportano in due modi molto diversi a seconda del bilancio tra contribu-

ti eccitatori e inibitori cui sono soggetti. In figura 1.11 sono rappresentati

questi due regimi.

Il modo regolare (figura 1.11A) è quello che si realizza quando gli input

eccitatori sono sufficientemente forti, rispetto a quelli inibitori, da rendere

il potenziale di membrana medio (calcolato in assenza del meccanismo di

generazione dei potenziali d’azione) maggiore del valore di soglia Vth. Que-

sto fa s̀ı che quando si attiva il meccanismo di generazione dei potenziali,

si ottiene una distribuzione di potenziali d’azione abbastanza regolare. In

questa modalità il ritmo di generazione degli spikes dipende essenzialmente

dal tempo di membrana τm e solo debolmente dagli input sinaptici.

La figura 1.11B mostra invece la situazione in cui si ha una distribuzione

degli spikes irregolare. In questo caso il potenziale di membrana medio è

minore del valore di soglia (perciò il regime irregolare viene chiamato regime

dominato dall’inibizione) e si ha generazione di un potenziale d’azione solo

quando le fluttuazioni, dovute al rumore nell’input totale sinaptico, sono

tali da portare il potenziale oltre il valore di soglia [30] [18]. L’alto grado di

variabilità, che si osserva nelle registrazioni corticali in vivo, suggerisce che

queste siano meglio approssimate da un modello integrate-and-fire irregolare.

Inoltre nel modo irregolare la distribuzione temporale degli spikes in output

riflette le fluttuazioni dell’input totale e risponde più velocemente alle sue

variazioni rispetto al modo regolare.
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Figura 1.11: Il modo regolare e irregolare di un modello neuronale integrate-

and-fire.

(A) Modo regolare. Nel pannello superiore è rappresentato il potenziale di membrana

quando non c’è alcun meccanismo di generazione dei potenziali d’azione. La linea trat-

teggiata rappresenta il potenziale di soglia per la generazione di uno spike e si vede che

il potenziale medio di membrana è al di sopra di tale soglia. Nel pannello inferiore il

meccanismo di generazione dei potenziali è attivato e produce uno schema di generazione

degli spikes regolare.

(B) Modo irregolare. Nel pannello superiore il meccanismo di generazione dei potenziali

non è attivo e si nota che il valore medio del potenziale è al di sotto di quello di soglia. Nel

pannello inferiore il meccanismo viene acceso (con un potenziale di riposizionamento mag-

giore di quello del caso A) producendo uno schema di generazione degli spikes irregolare.

(Immagine riprodotta da [30])
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Per concludere questa sezione aggiungiamo alla corrente di membrana

dell’eq.1.6 il termine di corrente sinaptica appena introdotto:

τm
dV

dt
= −rmim(t) +RmIe(t)

= EP − V (t)− rm
∑
s

[ḡsPs(t)(V (t)− Es)] +RmIe(t) (1.11)

dove il pedice s indica i diversi tipi di sinapsi presenti ed Es è il potenziale

di inversione sinaptico; abbiamo inoltre posto Prel = 1 (ovvero in corrispon-

denza di ogni spike presinaptico e solo in quella circostanza, si ha il rilascio

del neurotrasmettitore).

Facciamo notare che in letteratura i termini del tipo:

−rm
∑

s [ḡsPs(t)(V (t)− Es)] vengono chiamati “correnti sinaptiche”, anche

se hanno le unità di misura di un potenziale.
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2.1 Introduzione

Attraverso vari metodi sperimentali è stato accertato che diverse regioni

cerebrali sono specializzate per singole funzioni [103] [63], anche se nessu-

na singola zona cerebrale può essere ritenuta responsabile dell’espressione

di una facoltà mentale complessa. Ogni zona esegue infatti soltanto alcune

operazioni elementari. In particolare tutte le facoltà più complesse sono rese

possibili dalle reciproche connessioni, in serie e in parallelo, fra numerose e

diverse aree cerebrali [103]. Presentiamo ora molto sinteticamente la strut-

tura anatomica che dalla retina del nostro occhio giunge alla corteccia visiva

centrale, che rappresenta una di queste zone cerebrali e in particolare quella

dove situiamo il nostro modello [10].

Il percorso anatomico che media la percezione visiva parte dagli occhi e

continua con la proiezione retinofuga che è composta nell’ordine dal nervo

ottico, dal chiasmo ottico e dal tratto ottico (vedi figura 2.1). Nel chiasmo

ottico le fibre del nervo ottico si incrociano e questo fa si che il segnale

proveniente dall’emisfero visuale di sinistra giunga nell’emisfero destro del

cervello e viceversa (vedi figura 2.2(b)).

Una piccola parte dei neuroni del tratto ottico forma sinapsi con l’ippo-

talamo (questi neuroni giocano un ruolo fondamentale nella regolazione di

vari ritmi biologici legati al ciclo quotidiano luce-buio) e un’altra porzione

di circa il 10% passa oltre per innervarsi nel mesencefalo (questi neuroni
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Figura 2.1: La proiezione retinofuga. (Immagine riprodotta da [10])

si occupano invece di controllare altre funzioni, quali la dimensione della

pupilla e certi movimenti degli occhi). La maggior parte di questi neuroni

si connette però con il nucleo genicolato laterale (LGN) destro e sinistro

situato nel talamo dorsale. I neuroni del LGN danno origine ad assoni che

si propagano fino a quella zona della corteccia cerebrale detta corteccia vi-

siva primaria (o equivalentemente V1, area 17 o corteccia striata), dove si

svolge “l’elaborazione” dell’immagine. Questo percorso che va da LGN alla

corteccia è detto radiazione ottica. Dal momento che una qualunque lesione

anatomica nel tratto che va dalla proiezione retinofuga alla corteccia causa

la cecità, abbiamo una conferma che questo è effettivamente il percorso che

media la percezione visiva conscia1.

La corteccia visiva primaria (V1) deve il suo nome al fatto che è la prima

area corticale che riceve il segnale proveniente dal LGN. Oltre ad essa vi

sono altre due dozzine di aree corticali distinte nel cervello, ognuna delle

quali contiene una rappresentazione del mondo visivo. Il contributo portato

da queste aree è ancora fortemente dibattuto, a titolo indicativo riportiamo

che gli sforzi degli scienziati in questo senso si stanno concentrando mag-

1Per percezione visiva conscia si intende quella mediata dalla visione di un oggetto, in

opposizione a quella che si ha nel sonno quando gli occhi sono chiusi.
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giormente sulle aree V4 e MT (o V5).

Figura 2.2: Il cammino che media la percezione visiva. (a) In blu è indicato il

percorso che dalla retina va alla corteccia visiva primaria. (b) Una sezione orizzontale del

cervello in cui è rappresentato lo stesso cammino. (Immagine riprodotta da [10])

Sia il LGN che la corteccia visiva primaria (come tutta la corteccia ce-

rebrale di cui fa parte) sono strutturati in strati sovrapposti. Nel LGN

(sia destro che sinistro) ci sono in particolare sei livelli separati e questo

suggerisce che differenti tipi di informazione proveniente dalla retina siano

processati separatamente in questa struttura.

I neuroni del tratto ottico non rappresentano l’unica fonte di input per

il LGN, anzi, la maggior parte del segnale in ingresso (circa l’80% delle si-

napsi eccitatorie) viene dalla corteccia visiva primaria. Sorprendentemente

però questo non altera sostanzialmente il segnale nel LGN, che risulta infatti

molto simile a quello dei neuroni del tratto ottico. Il LGN ha inoltre delle

connessioni sinaptiche in ingresso anche con neuroni del mesencefalo, che

sono legati all’attenzione e allo stato d’animo.

Anche nella corteccia visiva primaria ci sono sei diversi livelli, partendo dal

livello I, sotto la pia madre, fino al livello VI appena al di sopra della ma-

teria bianca e hanno complessivamente uno spessore di circa 2 mm. Vi si

trovano neuroni di varie forme (soprattutto stellati e piramidali), ma quello

che interessa ai nostri fini è la suddivisione tra queste due macro-categorie:

i neuroni piramidali eccitatori, i quali, grazie alla loro conformazione

spaziale (vedi figura 1.4) anche se sono situati in un determinato livello han-

no dendriti che possono estendersi in altri livelli e sono gli unici i cui assoni
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Figura 2.3: Segnale proveniente dalla retina in ingresso sui diversi livelli del

LGN. (Immagine riprodotta da [10])

possono uscire da V1 per collegarsi con altre aree celebrali (tra le quali il

talamo) e i neuroni inibitori. Quest’ultimi formano solo connessioni locali in

quanto sono privi di lunghe diramazioni; proprio perché non hanno sinapsi

che escono da V1 e sono confinati all’interno della rete corticale, vengono

chiamati anche interneuroni inibitori.

Ogni neurone piramidale della corteccia riceve circa 10000 input sinaptici,

il 75% dei quali è eccitatorio (i numeri esatti variano tra le diverse strut-

ture) [1] [14]. La convergenza di un cos̀ı grande numero di input sinaptici

su ogni neurone della corteccia è un indice del grado di integrazione che av-

viene a livello di singola cellula e della complessità della computazione che

soggiace ad ogni sito di registrazione [12].

Abbiamo detto che c’è una struttura a livelli sia nel LGN che in V1, ma c’è

una differenza significativa tra le due: mentre nel LGN ogni livello ha i suoi

neuroni afferenti che arrivano dalla retina e i suoi efferenti che vanno verso

la corteccia visiva, in V1 solo un sottoinsieme dei livelli riceve il segnale in

input dal LGN e lo distribuisce poi tra i vari livelli o a diverse aree corticali.
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Terminiamo questa sezione introducendo il concetto di campo recettivo.

Il campo recettivo è quella porzione della superficie sensoriale2 (nel nostro

caso la retina) da cui dipende il potenziale di membrana di un neurone o di

una popolazione di neuroni sotto osservazione.

Noi studieremo la dinamica relativa a un singolo campo re-

cettivo di una rete neuronale situata in V1 dominata dall’inibi-

zione, in caso di stimolo visivo complesso. L’input che arriva alla

rete è dato da un segnale che proviene dal LGN (ovvero dalle connessioni

talamo-corticali realizzate da neuroni piramidali eccitatori) a cui si somma

un rumore eccitatorio, che include genericamente tutto il segnale che non

proviene dal talamo e che viene trasmesso da neuroni cortico-corticali3 at-

traverso sinapsi AMPA. Il segnale complessivo in ingresso sulla rete (che

chiameremo “input”=segnale+rumore) sarà perciò solo eccitatorio .

2.2 Il modello

Il modello di rete neuronale da noi utilizzato [18] [92] [93] [90] è composto

da 5000 neuroni, l’80% dei quali ha sinapsi eccitatorie, mentre il restante

20% inibitorie. Le sinapsi considerate sono solamente chimiche (vedi sezione

1.1.4). La rete non ha una struttura geometrica, dal momento che le connes-

sioni tra i neuroni sono casuali, determinate unicamente dal fatto che ogni

coppia di neuroni ha una probabilità pari a 0.2 di essere connessa. Perciò, in

media, ogni neurone sarà connesso con 800 neuroni eccitatori e 200 inibitori.

Inoltre l’assenza di struttura geometrica è dovuta anche al fatto che ogni

volta che un neurone genera un potenziale, questo arriva istantaneamente

alle sinapsi che il neurone in oggetto forma con gli altri neuroni della rete.

L’unico ritardo introdotto è infatti quello dato dal tempo di latenza τl

dell’eq.2.2, che è lo stesso per tutti i neuroni.

Dal momento che non abbiamo corrente iniettata attraverso degli elettro-

di (Ie = 0), il potenziale di membrana del k-esimo neurone evolve secondo

2Corrisponde quindi anche a una determinata porzione dello stimolo sensoriale.
3Si tratta di un segnale che rappresenta cambiamenti dell’attività della corteccia non

legati allo stimolo. Può provenire da altre aree cerebrali, oppure dipendere da altri campi

recettivi e da variabili quali l’attenzione.
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l’eq.1.11:

τkm
dVk
dt

= −Vk(t)− rm
∑
s

[ḡsPs(t)(V (t)− Es)] , (2.1)

dove abbiamo posto:

• EP = 0.

• τ eccm = 20 ms per i neuroni eccitatori e τ inim = 10 ms per quelli ini-

bitori. I neuroni piramidali sono infatti di dimensioni maggiori degli

interneuroni e impiegano più tempo per rilassarsi.

• Il potenziale di soglia: Vth = 18 mV (sopra il potenziale a riposo).

• Il potenziale di riposizionamento, dopo la generazione di uno spike:

Vreset = 11 mV (sopra il potenziale a riposo).

• Il periodo assolutamente refrattario: τ eccr = 2 ms per i neuroni eccita-

tori e τ inir = 1 ms per quelli inibitori.

Le equazioni 1.9 e 1.10 per l’espressione della corrente sinaptica non

sono le uniche funzioni che vengono utilizzate per modellare la corrente

sinaptica; in particolare nel modello che noi utilizziamo descriveremo con

un’unica espressione la salita e la discesa della conduttanza sinaptica (in

corrispondenza di ogni potenziale presinaptico), attraverso la differenza di

due esponenziali. Aggiungeremo anche un tempo di latenza, τl, per espri-

mere il fatto che se uno spike presinaptico arriva all’istante t=0, occorre un

tempo τl perché la conduttanza sinaptica ne risenta.

All’istante t avremo la seguente probabilità di apertura sinaptica:

Ps(t) =
cm

τc − τa

[
exp

(
− t− τl

τc

)
− exp

(
− t− τl

τa

)]
, (2.2)

dove la normalizzazione è stata scelta in modo che variando le costanti sinap-

tiche, l’integrale nel tempo di Ps(t) rimanga costante e uguale a τm in modo

da non influire sull’integrale nel tempo della corrente postsinaptica [18].

Il picco della funzione è dato da:

Pmaxs =
cm
τc

(
τa
τc

) τa
τc−τa

. (2.3)

La cinematica delle sinapsi all’arrivo di un potenziale è perciò definita da

tre parametri:
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• tempo di latenza, τl

• tempo di apertura, τa

• tempo di chiusura, τc

Noi siamo interessati a studiare la quantità di informazione, relativa al

segnale in ingresso, che è possibile estrarre dal comportamento neuronale.

Dal momento che come abbiamo già osservato, nel caso di reti domina-

te dall’inibizione, la distribuzione degli spikes in output riflette meglio le

fluttuazioni del segnale in input rispetto al caso di dinamica regolare (ve-

di sezione 1.2.4), la dinamica del nostro modello sarà una dinamica

irregolare (la rete sarà cioè dominata dall’inibizione).

La rete neuronale nel modello è formata da soltanto due tipi di neuro-

ni: i neuroni eccitatori di tipo AMPA e quelli inibitori di tipo GABA. Le

sinapsi di tipo NMDA in questa trattazione vengono trascurate in quanto

non influiscono significativamente sulla dinamica del modello [18]; possiamo

cos̀ı riscrivere l’eq.2.1 per il k-esimo neurone all’interno della rete nel modo

seguente:

τkm
dVk
dt

= −Vk − rm
∑
A

[ḡAkPAk(Vk − EAk)]− rm
∑
G

[ḡGkPGk(Vk − EGk)]

= −Vk(t) + IAk(t)− IGk(t), (2.4)

dove abbiamo posto:

IAk ≡ −rm
∑
A

[ḡAkPAk(Vk − EAk)] (2.5)

e

IGk ≡ rm
∑
G

[ḡGkPGk(Vk − EGk)] . (2.6)

Il pedice A indica il contributo alla corrente di membrana del k-esimo neu-

rone, proveniente da ogni neurone eccitatorio di tipo AMPA (connesso col

k-esimo neurone), mentre quello G il contributo proveniente dalle sinapsi

inibitorie di tipo GABA.

Chiamiamo IA corrente AMPA e IG corrente GABA. La differenza nel

segno è dovuta alla convenzione introdotta per cui le correnti di membrana

sono definite positive se iperpolarizzanti (corrente GABA) e negative se de-

polarizzanti (corrente AMPA).
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Nel nostro modello trascuriamo la variazione temporale della forza mo-

trice che compare nelle eq.2.5 e 2.6 e abbiamo cos̀ı che la corrente sinaptica è

data dalla probabilità di apertura sinaptica dell’eq.2.2 moltiplicata per una

costante, che ha le dimensioni di un potenziale.

Introduciamo poi le seguenti ulteriori semplificazioni:

1. Esistono solo quattro tipi di sinapsi caratterizzate dai tempi di aper-

tura τa e di chiusura τc; indicando con E i neuroni eccitatori e con I

quelli inibitori, sono:

(1) E→I;

(2) E→E;

(3) I→I;

(4) I→E,

dove il primo neurone rappresenta il neurone presinaptico e il secondo

quello postsinaptico.

2. Esistono solo sei possibili valori dell’integrale nel tempo della corrente

postsinaptica, uno per ognuna delle seguenti sinapsi:

(1) E→I;

(2) E→E;

(3) I→I;

(4) I→E;

(5) Stimolo esterno alla rete→I;

(6) Stimolo esterno alla rete→E.

Sotto queste ipotesi le correnti sinaptiche, rispettivamente delle eq.2.5 e

2.6 per il k-esimo neurone, sono descritte da:

τcA
dIAk
dt

=− IAk + xAk

τaA
dxAk
dt

=− xAk + τm[Jk−pir
∑
pir

δ(t− tk−pir − τl)+

+ Jk−est
∑
est

δ(t− tk−est − τl)]

(2.7)

e 
τcG

dIGk
dt

= −IGk + xGk

τaG
dxGk
dt

= −xGk + τm[Jk−int
∑
int

δ(t− tk−int − τl)],
(2.8)
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dove abbiamo introdotto le variabili ausiliarie x.

Le sommatorie
∑

pir/int sono fatte rispettivamente su tutti i neuroni ecci-

tatori/inibitori connessi col k-esimo neurone, mentre
∑

est rappresenta la

somma su tutti gli spikes che arrivano al k-esimo neurone dall’esterno della

rete e non è presente nell’eq.2.8 perché, come abbiamo visto (vedi sezione

2.1), l’input dall’esterno della rete è solo eccitatorio; tk−pir/int/est è il tempo

di emissione degli spikes da parte dei neuroni connessi col k-esimo neurone,

che possono essere rispettivamente eccitatori/inibitori o esterni alla rete. τcA

(τcG) e τaA (τaG) sono rispettivamente i tempi di chiusura e di apertura delle

sinapsi di tipo AMPA (GABA) e τl è il tempo di latenza della corrente post-

sinaptica, che assumiamo uguale per tutte le sinapsi. Infine Jk−pir/int/est

rappresenta fisicamente l’efficacia della connessione tra i neuroni rispettiva-

mente eccitatori/inibitori o esterni alla rete col k-esimo neurone e determina

il valore dell’integrale della corrente post-sinaptica.

Nelle tabelle 2.1 e 2.2 sono riportati i valori di questi parametri per tutte

le sinapsi considerate. L’ordine di grandezza di tali valori è quello che si

ottiene dalla misure sperimentali [42], [21], [87], [133] e [47]. Modificando

tali valori non si influisce significativamente sui risultati (si producono cioè

solo delle differenze quantitative, ma non qualitative, che non modificano

cioè la dinamica del modello) a patto di restare all’interno del regime irre-

golare, nel quale i singoli neuroni emettono mediamente gli spikes con basse

frequenze e in modo irregolare [18]. In particolare se si modificano questi va-

lori restando all’interno dell’intervallo fisiologicamente rilevante, si modifica

solo leggermente la relazione tra risultati del modello e dati sperimentali [92].

→ I → E

I 2.7 1.7

Ecorticali(interni alla rete) 0.7 0.42

Etalamici(esterni alla rete) 0.95 0.55

Tabella 2.1: Efficacia delle connessioni sinaptiche [mV].

Con E indichiamo i neuroni piramidali eccitatori (AMPA), mentre con I quelli inibitori

(GABA).

Il fatto di trovarsi in un regime irregolare piuttosto che regolare dipende

dal rapporto tra l’efficacia (ovvero la forza) delle connessioni talamo-corticali

dei neuroni AMPA e di quelli GABA (che è espressa dai valori in grassetto
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τL τr τd

I→ I 1 0.25 5

I→ E 1 0.25 5

E→ I 1 0.2 1

E→ E 1 0.4 2

Tabella 2.2: Tempi sinaptici [ms].

della tabella 2.1). Questo perché a parità di segnale in input sui neuroni

eccitatori e inibitori, l’eccitazione e l’inibizione sono regolate in modo da

produrre un risultato medio in cui sostanzialmente si annullano a vicenda4.

In questo modo il bilancio complessivo tra eccitazione e inibizione nella rete

neuronale (che ne determina il regime, vedi sezione 1.2.4) dipende solo dal

bilancio tra il segnale in input sui neuroni eccitatori e su quelli inibitori, dal

momento che in seguito non viene mediamente modificato dalla dinamica.

Nel nostro modello in particolare i neuroni eccitatori sono quattro volte

quelli inibitori e l’efficacia della trasmissione sinaptica dei neuroni inibitori

(vedi la prima riga della tabella 2.1) è circa quattro volte quella dei neu-

roni eccitatori (vedi seconda riga): in questo modo si realizza il bilancio

eccitazione-inibizione. Abbiamo detto che l’input in ingresso dall’esterno è

solo eccitatorio, quindi il regime in cui ci collochiamo dipenderà dal rap-

porto tra l’efficacia delle connessioni talamo-AMPA e quelle talamo-GABA

(oltre che dal valore del potenziale di soglia). Nel nostro modello le sinapsi

talamo-interneuroni sono più efficaci di quelle talamo-piramidali [42] (vedi

ultima riga tabella 2.1), saremo perciò in un regime dominato dall’inibizione

(vedi sezione 1.2.4).

4Questo comportamento, che è una caratteristica generale delle reti neuronali, è

indicato con l’espressione: bilancio eccitazione-inibizione.
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L’algoritmo utilizzato per risolvere le eq.2.7, 2.8 e 2.4 è quello che viene

chiamato metodo del punto medio5. Si tratta di un metodo di Runge-Kutta

al secondo ordine che abbiamo implementato con passo temporale ∆t = 0.05

ms.6

Quantifichiamo l’attività della rete monitorando le seguenti grandezze:

• Gli istanti di tempo in cui ogni neurone genera un potenziale d’azione

(tempi di generazione degli spikes di ogni neurone).

• Il numero totale di neuroni eccitatori e inibitori che sparano in ogni

istante.

• Il potenziale di membrana medio dei neuroni eccitatori in funzione del

tempo.

• Le correnti sinaptiche inibitorie (correnti GABA) ed eccitatorie (cor-

renti AMPA) che attraversano in media ogni neurone eccitatorio in

funzione del tempo.

Da un punto di vista sperimentale, per caratterizzare meglio l’attività dei

neuroni corticali, la dinamica è spesso monitorata, oltre che con gli spikes ge-

nerati dai singoli neuroni (misura indicata come attività di spike), attraverso

un segnale che viene chiamato LFP (local field potential).

2.2.1 Local field potential (LFP)

Sia l’attività di di spike dei neuroni che il LFP sono ricavati a partire da un’u-

nica registrazione del segnale neuronale elettrico detta EFP (extracellular

field potentials) [78]. Tale segnale si ottiene dalle registrazioni di elettrodi

5Data l’equazione differenziale:

y′(t) = f(t, y(t)), y(t0) = y0

il metodo del punto medio prescrive la seguente soluzione numerica:

yn+1 = yn + f

(
tn +

∆t

2
, yn +

∆t

2
f(tn, yn)

)
∆t

dove ∆t è il passo temporale utilizzato

(vedi http: //en.wikipedia.org/wiki/Midpoint method).
6Passi temporali più brevi non cambiano i risultati in alcun modo significativo [18].
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intracorticali extracellulari7 e rappresenta l’attività elettrica complessiva-

mente generata da vari processi neuronali in un insieme di cellule localizzate

attorno alla punta dell’elettrodo [12].

Da un punto di vista teorico i neuroni sono immersi in un mezzo extracellu-

lare che agisce come un conduttore, con un’impedenza specifica8 maggiore

(∼200-400Ω/cm a seconda del sito neuronale) [115] [116] [104] [96] di quella

di una soluzione salina (∼65Ω/cm); questa alta impedenza rispecchia il fatto

che gli ioni devono muoversi intorno alle cellule in uno spazio molto limitato.

Nelle registrazioni extracellulari l’ingresso di ioni positivi (Na+) all’interno di

un neurone, attraverso un sito attivo della membrana, equivale a un assorbi-

mento di corrente (a una corrente entrante); la corrente fluisce poi all’interno

del neurone e per la continuità della corrente stessa, i siti inattivi della mem-

brana agiscono di fatto come sorgenti per i siti attivi (corrispondono cioè

a una corrente uscente). Queste correnti elettriche, a causa dell’impedenza

del mezzo extracellulare sopra descritta, danno origine al campo elettrico

che viene chiamato EFP. Tale segnale rappresenta quindi una media pesata

dei flussi di corrente localizzati lungo più neuroni nei pressi del sito di regi-

strazione.

Per ottenere un EFP adatto ai nostri scopi (che registri cioè l’attività di una

popolazione di neuroni e non di un solo neurone), questa misura viene fatta

con elettrodi con impedenza sufficientemente bassa e la cui punta esposta sia

posizionata sufficientemente lontano dalla zona di generazione degli spikes

di un dato neurone, in modo che il potenziale d’azione di quel neurone non

predomini sul segnale neuronale complessivo. L’EFP registrato sotto que-

ste condizioni dipende sia dai processi integrativi (ovvero dall’integrazione

del segnale che avviene nei dendriti dei neuroni) che dagli spikes generati

da alcune centinaia di neuroni situati nei pressi dell’elettrodo. Questi due

diversi tipi di segnale possono essere separati attraverso opportuni filtraggi

di frequenze.

Infatti, dopo che il segnale è stato amplificato, applicando un filtro passa-

basso con frequenza di taglio intorno ai 200-300Hz si ottiene il LFP, mentre

con un filtro passa-alto avente frequenza di taglio di ∼300-400 Hz, si ottiene

7Sono elettrodi posizionati all’interno della corteccia cerebrale, nella zona extracellulare

(non sono cioè inseriti all’interno di un neurone).
8Localmente l’impedenza della corteccia è isotropica e indipendente dalla frequenza

del segnale [115] [82], perciò probabilmente non modula in alcun modo le oscillazioni e la

densità spettrale di frequenza del LFP.
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il MUA (multiple-unit activity), da cui può essere estratta sia l’attività di

generazione degli spikes di pochi neuroni che di singoli neuroni, detta SUA

(single-unit activity). I risultati di molti esperimenti indicano che a una tale

separazione di bande corrispondono effettivamente diversi eventi neuronali

sottesi.

Indichiamo sinteticamente le principali caratteristiche dei due segnali [78].

MUA

• E’ legato alla dimensione dei neuroni: la sua intensità dipende infatti

dalla zona cerebrale in cui viene registrato [19] e perciò anche dalla

dimensione dei neuroni [101], variando considerevolmente tra le diver-

se regioni cerebrali, ma restando relativamente costante per ogni sito.

Popolazioni omogenee di grandi cellule sono state trovate infatti si-

stematicamente dove si manifestavano oscillazioni veloci e ampie del

MUA e viceversa [46].

• Considerando quanto appena detto e il fatto che l’intensità degli spikes

lungo gli assoni è direttamente proporzionale alla misura degli assoni

stessi [38] [58], si ottiene che il MUA dipende dai potenziali d’azio-

ne (extracellulari) dei neuroni. Probabilmente rappresenta proprio

una somma pesata (dipendente dalla distanza dei neuroni dalla punta

dell’elettrodo [105]) dei potenziali d’azione extracellulari dei neuroni

contenuti all’interno di una sfera di raggio ∼140-300 µm centrata sulla

punta dell’elettrodo [46] [73] [45].

• Dal momento che rappresenta l’attività di generazione degli spikes dei

neuroni, viene considerato l’output di un’area corticale [12].

• Attraverso lo spike sorting9, può essere utilizzato per ottenere l’attività

di generazione degli spikes dei singoli neuroni (SUA) localizzati entro

una distanza di circa 140-150 µm dalla punta dell’elettrodo [114] [55].

Considerando la densità media di neuroni, le registrazioni da un singolo

elettrodo nell’area CA1 dell’ippocampo possono perciò fornire infor-

mazioni riguardo all’attività di spike di ∼1000 neuroni. Nella corteccia

9Con spike sorting si intendono quelle tecniche volte ad estrarre da una registrazione

elettrofisiologica gli spikes generati da un singolo neurone.
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visiva primaria, dove la densità di neuroni è maggiore, questo numero

è probabilmente considerevolmente più alto [78].

• Attraverso l’introduzione di una soglia di taglio (solitamente data da

3-3.5 deviazioni standard della media dell’ampiezza del segnale), si

può ottenere l’attività di spike di alcuni neuroni, che viene ancora

chiamata multi-unit activity. Attraverso lo spike sorting è possibile

stimare il numero di questi neuroni, che è dato da poche unità (circa

tra i 4 e i 10). La multi-unit activity è usualmente caratterizzata da

una frequenza di sparo media di alcuni Hertz (l’ordine di grandezza è

tra 1 e 10 Hz) [91].

LFP

• Riflette variazioni del segnale lente (rispetto a quelle del MUA), le-

gate alle attività cooperative di popolazioni di neuroni (e non agli

spikes dei singoli neuroni). Dal momento che l’andamento delle basse

frequenze dell’elettroencefalogramma10 è essenzialmente indipendente

dall’attività di generazione degli spikes dei neuroni e che il LFP non

dipende dalle dimensioni dei neuroni, ma piuttosto dall’estensione e

dalla geometria dei dendriti [36] [37] [89] [20], si è da subito ipotizzato

che il LFP riflettesse l’attività dei potenziali postsinaptici, eccitatori

(EPSP) ed inibitori (IPSP) [96] [97]. Più recentemente si è scoperto

che anche gli input sinaptici inibitori contribuiscono significativamen-

te al LFP [53] [135] e quindi le correnti sinaptiche nel loro complesso.

Attraverso registrazioni intracellulari ed extracellulari combinate, si

è trovato che il LFP dipende anche da altri segnali lenti, non legati

ai potenziali sinaptici. Tali segnali solo legati a processi integrativi

soma-dendrite quali le oscillazioni sottosoglia del potenziale di mem-

brana dipendenti dal voltaggio11 [62] e quelli che vengono chiamati

dopo-potenziali degli spikes soma-dendritici12 [23] [25].

In sintesi si ritiene che il LFP sia dato da una somma pesata di tutti

i cambiamenti del potenziale nei pressi dell’elettrodo che dipendono

10L’elettroencefalogramma rappresenta la controparte extracranica del LFP [12].
11Sono variazioni del potenziale che dipendono dall’apertura/chiusura di canali della

membrana che è regolata dal valore del potenziale stesso.
12Con dopo-potenziali degli spikes soma-dendritici, si indica una breve depolarizzazione,

a cui segue una iperpolarizzazione di maggiore durata, che si verifica dopo gli spikes

soma-dendritici.
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dal flusso di corrente nello spazio extracellulare [12] ed è perciò legato

a tutti i processi integrativi sottosoglia che avvengono in aree, come

i dendriti, altrimenti inaccessibili registrando solamente l’attività di

generazione degli spikes di pochi neuroni [90] [48] [50] [62] [78].

• Riflette l’attività di un numero maggiore di neuroni (rispetto al MUA).

L’estensione spaziale della popolazione neuronale che contribuisce al

LFP è ancora dibattuta, anche in conseguenza del fatto che studi di-

versi riportano diverse tecniche di misurazione di tale estensione e

utilizzano diverse tipologie di elettrodi [12]. Per avere un’idea diciamo

che può corrispondere a una sfera centrata sulla punta dell’elettrodo e

il cui raggio va dagli 0.5 ai 3mm [97] [61]; più recentemente vari studi

indicano che in molti casi tale area potrebbe probabilmente occupare

qualche centinaia di micrometri di tessuto cellulare [12].

In generale comunque le oscillazioni a basse frequenze sembrano essere

correlate su distanze maggiori rispetto alle frequenze più alte [12] e

perciò dipendere da neuroni che occupano una superficie maggiore.

• Dal momento che rappresenta le basse frequenze dell’attività neuro-

nale (che dipendono dai potenziali sinaptici, dai dopo-potenziali de-

gli spike somadendritici e dalle oscillazioni di membrana dipenden-

ti dal voltaggio), si può concludere che il LFP non riflette l’output

prodotto da una certa area corticale, quanto i processi sinaptici, den-

dritici e l’elaborazione del segnale che avviene a livello intracorticale

locale [78] [12].

• Presenta uno spettro di frequenze ricco e facilmente misurabile [24].

Abbiamo fatto un sintetico elenco delle variabili da cui dipende il LFP,

ma, anche se si tratta di una misura comune dell’attività neuronale, non è

ancora chiaro in che modo si realizzino e compongano queste dipendenze.

Esistono perciò diversi modelli computazionali per il LFP.

I neuroni corticali che contribuiscono maggiormente al LFP sono quelli

disposti in una configurazione geometrica detta a campo aperto [60] [78].

Sono cellule piramidali in cui i dendriti apicali sono orientati in direzione

opposta al soma (vedi figura 1.4) e sono la sede delle sinapsi eccitatorie,

mentre nei dendriti basali vi sono le sinapsi inibitorie. Questo fa s̀ı che
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quando tali sinapsi (apicali e basali) sono attivate da input sincronizzati, si

producono dei forti dipolo dendrite-soma poiché la corrente fluisce all’inter-

no del neurone dalle sinapsi apicali ed esce da quelle basali [75].

Figura 2.4: Schema della modellizzazione del LFP. A sinistra: è rappresentato un

neurone piramidale in configurazione a campo aperto con le sinapsi eccitatorie (AMPA)

sui dendriti apicali e quelle inibitorie (GABA) sui dendriti basali. A destra: i neuroni pi-

ramidali sono nella configurazione a campo aperto, perciò il contributo al LFP proveniente

da ogni neurone piramidale si somma a quello prodotto da tutti gli altri neuroni pirami-

dali. Gli interneuroni inibitori (GABA) sono invece a forma stellata [12] e interposti tra

la rete di neuroni piramidali [88], hanno perciò un’organizzazione spaziale meno regolare

e i vari contributi portati al LFP possono annullarsi a vicenda; perciò essi contribuiscono

complessivamente molto meno alla formazione del LFP. (Immagine riprodotta da [90])

La nostra modellizzazione del LFP si basa sulle seguenti ipotesi [92]:

1. La rete neuronale che utilizziamo nel nostro modello non riproduce

alcuna organizzazione spaziale dei neuroni.

2. I neuroni piramidali sono in una configurazione a campo aperto, di-

sposti parallelamente tra di loro e perpendicolarmente alla superficie

della pia madre.

3. I neuroni piramidali sono gli unici che contribuiscono alla formazione

del LFP13 (trascuriamo cioè il contributo dei neuroni inibitori).

13Sia per via della configurazione a campo aperto (vedi figura 2.4), sia perché i neuro-

ni eccitatori hanno dimensioni maggiori di quelli inibitori e producono perciò potenziali

d’azione più intensi [78].
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4. Il LFP è dato unicamente dal contributo dei potenziali sinaptici (tra-

scuriamo cioè tutti gli altri contributi).

Tutto ciò per arrivare a scrivere il LFP come la somma dei valori assoluti

delle correnti AMPA (IA) e GABA (IG) delle sole cellule piramidali:

LFP =
∑
pir

(|IA|+ |IG|) (2.9)

Facciamo notare che questa espressione trascura completamente tutti i

contributi non dovuti ai potenziali sinaptici, di cui abbiamo parlato sopra,

ma rende conto correttamente di alcuni dei principali risultati sperimentali

ottenuti nella decodificazione dello stimolo attraverso il LFP, come vedremo

nel seguito.

Segnale esterno

Ogni neurone riceve un input eccitatorio proveniente dall’esterno della rete

formato da un segnale e da un rumore (vedi paragrafo 2.1).

Questo input consiste in un certo numero di spikes (detto treno di spikes),

che è ottenuto, in modo casuale e indipendente per ogni neurone e in ogni

passo temporale dell’algoritmo risolutivo, da una distribuzione poissoniana

il cui valor medio (νest, [ms−1]) è dato da

νest(t) = [νinput(t) + n(t)]+ (2.10)

dove νinput(t) indica il segnale noto, mentre n(t) è il rumore. Con il

simbolo [...]+ indichiamo che il contenuto delle parentesi è una funzione a

soglia: se x ≥ 0 ⇒ [x]+ = x, altrimenti [x]+ = 0. Questo serve per evitare

che la presenza del rumore produca valori di νest negativi. Nelle simulazio-

ni computazionali abbiamo aggiornato il valore di νest ogni 2 ms poiché la

frequenza sperimentale di campionamento del segnale in input è di 500 Hz.

Abbiamo usato diverse tipologie di input νinput(t), che descriveremo nel se-

guito, mentre la funzione usata per modellizzare il rumore n(t) è sempre

stata la stessa.

Il rumore è descritto da una variabile stocastica n(t) generata da un

processo gaussiano, stazionario e Markoviano, detto processo di Ornstein-

Uhlenbeck (OU):
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τn
dn(t)

dt
= −n(t) + σn

(√
2τn
)
η(t)14, (2.11)

dove η(t) è un rumore bianco gaussiano. I valori stazionari (cioé per

t → ∞) della media e della deviazione standard del processo di OU so-

no rispettivamente 0 e σn
√
τn. Il suo spettro di potenza è piatto fino a una

frequenza di taglio ft = 1
2πτn

, dopo la quale decade con andamento f−2. Ab-

biamo posto la costante di tempo τn = 16 ms, in modo da ottenere ft = 10

Hz e σ2n è stata fissata a 0.16 spikes/ms, in base ai coefficienti di variazione

(CV)15 dell’attività del LGN [74].

Sono due le caratteristiche principali del processo di OU che ci portano

ad adottarlo per descrivere il rumore:

1. L’andamento del suo spettro di frequenza, che non diverge mai e ha

densità di potenza maggiore per le basse frequenze (anche l’attività di

sottofondo della corteccia ha la maggiore densità spettrale di potenza

nelle basse frequenze [90]).

2. Il fatto che si tratti di un processo caratterizzato da “ritorno verso la

media” (mean-reverting). Infatti il “termine di spinta” (drift term)

non è costante, ma dipende dal valore del processo e tende sempre a

portare la variabile verso il valore medio del processo stesso.

Facciamo notare che sono complessivamente due le fonti del rumore che

agiscono nel nostro modello. La prima è quella appena descritta, determi-

nata dal processo di OU, la seconda è dovuta al fatto che i diversi neuroni

in ogni istante di tempo ricevono realizzazioni indipendenti dello stesso pro-

cesso di Poisson centrato sul valore n(t).

14Questa equazione è stata risolta attraverso il metodo di Eulero per equazioni diffe-

renziali stocastiche. Il passo temporale, ∆t, è stato posto per comodità uguale a 1 ms

(anche se il rumore viene aggiornato ogni 2 ms) perché non siamo interessati all’istante

di tempo in cui n(t) assume un certo valore, ma soltanto al fatto che i valori del rumore

siano ottenuti da un processo di OU.
15Data una certa distribuzione di valori di una fissata grandezza, il suo coefficiente di

variazione è dato da:

CV =
σ

µ
,

dove σ è la deviazione standard e µ il valore medio della grandezza.
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Dato un certo νinput(t) e fissati i parametri del processo di OU, chiamia-

mo presentazioni dello stimolo le simulazioni computazionali che diffe-

riscono solo per il rumore.

2.2.2 Informazione

L’obbiettivo principale del nostro modello è capire in che modo le reti neu-

ronali codificano l’informazione riguardo allo stimolo sensoriale presentato

al soggetto.

Per quantificare l’informazione trasmessa dai neuroni, trattiamo il cervello

come un canale di comunicazione, usiamo cioè la teoria dell’informazione

per quantificare e confrontare l’informazione riguardo allo stimolo ottenibile

da diversi codici neuronali [111]. Più precisamente lo facciamo calcolando

la mutua informazione tra stimolo e risposta [125], [114], [111].

Introduciamo ora il concetto generale di mutua informazione, riferendoci

per comodità al sistema qui modellizzato.

Ogni nostra simulazione consiste nel calcolare il segnale prodotto nel tempo

dalla rete neuronale mentre riceve in input uno stimolo, che chiamiamo sti-

molo complessivo e indichiamo con S. Tale stimolo complessivo ha una certa

estensione temporale, la quale può essere parcellizzata in finestre temporali

più piccole, ∆t (dette “bins”), a ognuna delle quali è associato lo stimolo s

(ovvero la porzione di S presentata in una finestra temporale). L’ampiezza

∆t caratterizza la precisione temporale del codice.

Scegliamo quindi una variabile R che rappresenta la risposta allo stimolo

S16. La presentazione dello stimolo s attiva la dinamica della rete facendo

s̀ı che la risposta R assuma il valore r in una certa finestra temporale della

stessa ampiezza di quella corrispondente a s (per esempio R potrebbe essere

la densità spettrale di potenza di una certa frequenza del LFP e r il valore

che assume tale densità nell’intervallo ∆t, in conseguenza di un certo sti-

molo s precedente). Facciamo notare che r può essere anche un vettore, di

16La scelta della variabile o delle variabili che danno la risposta allo stimolo è una scelta

fondamentale e molto significativa del nostro modello in quanto determina il codice infor-

mativo e riflette cos̀ı le nostre ipotesi su ciò che è più significativo nell’attività neuronale;

in generale è comunque possibile assumere una variabile qualunque come risposta e per

ogni scelta si otterranno i relativi valori dell’informazione.
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dimensione L, che chiamiamo vettore di risposta17 [85] (può contenere per

esempio i valori della densità spettrale di potenza del LFP di L frequenze,

oppure l’attività di generazione degli spikes di L neuroni o ancora i tempi di

generazione degli spikes di un singolo neurone registrati con sensibilità ∆t

in presenza di stimoli s di durata temporale L∆t). Il valore di L definisce

la dimensione del codice.

La risposta r può variare, oltre che da stimolo a stimolo, anche per lo stesso

stimolo da presentazione a presentazione, in quanto nello stimolo usato nel

nostro modello è presente del rumore che varia in maniera indipendente da

presentazione a presentazione. Questo riproduce un comportamento reale:

i neuroni sono “rumorosi”, possono cioè rispondere in maniera diversa alla

presentazione di uno stesso stimolo.

Dopo aver definito la risposta neuronale, vogliamo caratterizzare la relazio-

ne tra tale risposta e lo stimolo che l’ha generata con un numero (la mutua

informazione) che quantifichi quanto efficacemente risposte differenti discri-

minano tra stimoli differenti o equivalentemente quanto l’osservazione di una

risposta riduca l’incertezza sullo stimolo che l’ha provocata.

Dato un certo numero di presentazioni dello stimolo, definiamo la proba-

bilità di presentazione dello stimolo s: P (s) = Ns/Ntot, dove Ns è il numero

di presentazioni dello stimolo in cui viene presentato lo stimolo s e Ntot il

numero di tutti gli stimoli presentati in tutte le presentazioni dello stimo-

lo. Questo ci permette di introdurre l’entropia di Shannon dello stimolo

complessivo S:

H(S) = −
∑
s

P (s) log2 P (s), (2.12)

che è una misura della variabilità dello stimolo S o meglio dell’incertez-

za riguardo a quale stimolo s è stato presentato in presenza dello stimolo

complessivo S. Infatti, se gli stimoli s sono tutti uguali, H(S) = 0, mentre

l’entropia di Shannon raggiunge il suo massimo, H(S) = log2(1/Nstimoli),

quando tutti gli stimoli s sono diversi ed equiprobabili. La presenza del

logaritmo in base 2 fa s̀ı che l’unità di misura di H siano i bits.

Definiamo ora analogamente l’entropia di Shannon dello stimolo S quando

è nota la risposta R:

17Per ragioni di opportunità di calcolo discretizzeremo i valori delle risposte r in un

numero sufficiente di livelli [85].
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H(S|R) = −
∑
r,s

P (r)P (s|r) log2 P (s|r), (2.13)

dove P (r) è la probabilità di osservazione della risposta r (analoga a

P (s)) e P (s|r) è la probabilità a posteriori che fosse stato presentato lo sti-

molo s in presenza della risposta r. Attraverso il teorema di Bayes possiamo

scrivere la probabilità a posteriori nel seguente modo:

P (s|r) =
P (r|s)P (s)

P (r)
, (2.14)

dove P (r|s) è la probabilità condizionale di osservare la risposta r in

presenza di s.

Possiamo ora definire la mutua informazione (nel seguito informazione) tra

la risposta R e lo stimolo S, come la riduzione di incertezza sullo stimolo

complessivo S dovuta al fatto di conoscere la risposta ad un singolo stimolo

s osservata nell’intervallo ∆t:

I(S;R) = H(S)−H(S|R)

=
∑
s,r

P (r)P (s|r) log2
P (s|r)
P (s)

=
∑
s,r

P (s, r) log2
P (s, r)

P (s)P (r)

=
∑
s,r

P (s)P (r|s) log2
P (r|s)
P (r)

= I(R;S), (2.15)

dove P (s, r) è la probabilità congiunta di osservare la risposa r e lo sti-

molo s.

L’informazione, come l’entropia, è misurata in bits; ogni bit di informazio-

ne corrisponde a una riduzione media dell’incertezza sullo stimolo S di un

fattore due, che si verifica osservando la risposta R in una finestra ∆t corri-

spondente a uno stimolo s. Se lo stimolo e la risposta sono indipendenti la

mutua informazione è zero.

Facciamo notare che l’informazione misurata in bits è quella che si ot-

tiene dall’osservazione della risposta neuronale nell’intervallo tem-

porale ∆t, dato dall’ampiezza dei bins del codice. In certi casi può

essere utile normalizzare l’informazione all’ampiezza ∆t ed esprimerla in bi-
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ts/s (informazione per unità di tempo).

Dall’ultima espressione dell’eq.2.15 risulta evidente la ragione della dici-

tura “mutua” per l’informazione: da un punto di vista matematico S e R

possono essere invertiti ottenendo lo stesso valore dell’informazione. Questo

permette un’altra interpretazione equivalente dell’informazione, che si basa

sul fatto che più varia la risposta associata a stimoli diversi, maggiore è la

capacità del codice di trasmettere informazione [31]. In questa ottica:

• H(R) è l’entropia della risposta e ne riflette la variabilità. Non è però

di per sé una misura dell’informazione riguardo allo stimolo, perché

tale variabilità non è dovuta soltanto ai diversi stimoli presentati, ma

anche al rumore, che fa variare la risposta in corrispondenza dello

stesso stimolo.

• H(R|S) è nota come entropia del rumore ed è una misura della varia-

bilità della risposta dovuta unicamente al rumore (ovvero la variabilità

della risposta a stimolo fissato).

• I(S;R) = H(R)−H(R|S) è la mutua informazione e quantifica la va-

riabilità della risposta dovuta unicamente alla presentazione di stimoli

diversi.

Il calcolo dell’informazione visto in eq.2.15 può essere esteso al caso in cui

vogliamo sapere quanta informazione ricavare dalla conoscenza simultanea

di due distinte risposte R1 e R2 allo stesso stimolo (per esempio il valore

della densità spettrale di due diverse frequenze). In questo caso la mutua

informazione diventa:

I(S;R1 R2) =
∑
s,r

P (s)P (r1 r2|s) log2
P (r1 r2|s)
P (r1 r2)

(2.16)

Se le due risposte R1 e R2 sono regolate da diverse caratteristiche dello

stimolo e non condividono alcuna fonte del rumore, allora ci aspettiamo che

I(S;R1R2) = I(S;R1) + I(S;R2) e le due risposte trasmetteranno informa-

zioni completamente indipendenti riguardo allo stesso stimolo.

Risulta a questo punto utile introdurre la ridondanza dell’informazione

per valutare proprio che rapporto c’è tra l’informazione trasmessa da diverse

risposte riguardo allo stesso stimolo.
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Red(R1 R2) = I(S;R1) + I(S;R2)− I(S;R1 R2). (2.17)

Quando la ridondanza è positiva, le due frequenze portano informazione

ridondante (è come se entrambe dicessero, almeno in parte, la stessa cosa

sullo stimolo e/o condividessero la stessa fonte di rumore); quando la ridon-

danza è zero, le due frequenze portano informazione indipendente (è come

se dicessero cose completamente distinte sullo stesso stimolo e non condivi-

dessero alcuna fonte di rumore).

Il calcolo dell’informazione per valutare in che modo l’attività neuronale

codifica lo stimolo in input, ha parecchi vantaggi:

1. E’ semplice e si presta bene al confronto tra dati sperimentali e teorici

[90].

2. Non fa alcuna assunzione riguardo a quali caratteristiche dello stimolo

dinamico determinano la risposta e perciò non ne esclude nessuna a

priori [31].

3. Dal momento che la teoria dell’informazione si basa sulla probabilità

di osservare una risposta r in presenza di uno stimolo s è come se

proiettasse tutti i tipi di segnale neuronale su una scala comune (che

è rappresentata appunto dalla risposta), che è significativa unicamen-

te in termini di conoscenza dello stimolo (e non in termini dei valori

assunti, che, in effetti, vengono sempre riscalati e discretizzati per co-

modità di calcolo, o delle loro unità di misura). Questo ci permette

di analizzare e combinare l’informazione ottenuta da diverse misure

dell’attività neuronale: basterà infatti definire opportunamente la ri-

sposta R (potrebbe per esempio contenere sia il LFP che gli spikes

generati). In questo caso si parla di codici multiscala per distin-

guerli dai codici che si basano su una sola variabile (come il LFP, il

numero di spikes generati o i tempi di generazione degli spikes) detti

codici a singola scala. Il codice che si basa sul numero di spikes

generati è detto spike count o spike rate, mentre quello che si basa

sui tempi di generazione degli spikes spike pattern.
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• Nello spike count le risposte r del codice sono date dal numero

di spikes prodotti dai neuroni considerati in ogni finestra (bin)

temporale ∆t.

• Nello spike pattern le risposte r sono date da finestre tempora-

li, di ampiezza ∆t, suddivise in bins più piccoli di ampiezza dt

(∆t < dt), all’interno dei quali scriviamo gli spikes prodotti in

ogni dt18 [131]; in questo modo scriviamo la posizione temporale

degli spikes con sensibilità dt.

Consideriamo ora un codice x, a cui è associata la risposta Rx e un altro

codice y a cui è associata la risposta Ry, che è contenuta in Rx. Il codice

x è informativo solo se trasmette un’informazione maggiore rispetto al co-

dice y. Supponiamo per esempio di voler sapere se un neurone trasmette

informazione attraverso il tempo di generazione degli spikes (spike pattern)

con una precisione del millisecondo, che corrisponderebbe a Rx, o sempli-

cemente attraverso il numero di spikes generati in quattro millisecondi, che

corrisponderebbe a Ry (spike count). Dal momento che il numero di spikes

generati è un’informazione contenuta nel tempo di generazione degli spikes,

avremo che il tempo di generazione degli spikes è informativo solo se lo spike

pattern trasmette più informazione dello spike count [111].

Bias

Concludiamo questa sezione introducendo il concetto di bias: il bias è un

errore sistematico da cui è affetto il calcolo dell’informazione. Questo è do-

vuto al fatto che le probabilità che compaiono in eq.2.15 non sono note,

ma vengono calcolate a posteriori in base alle misure/simulazioni disponi-

bili (vedi figura 2.5). Per ottenere un calcolo esatto delle probabilità, tali

campionamenti dovrebbero essere infiniti. Poiché ciò non è possibile, le pro-

babilità che si ottengono sono affette da un errore statistico che si traduce

nel bias dell’informazione [95].

Il bias è inversamente proporzionale al numero di presentazioni dello sti-

molo disponibili e dipende dalla dimensione del codice implementato (cresce

al crescere della dimensione) [95]; produce tipicamente una sovrastima del-

18Per opportunità computazionali in ogni dt scriviamo 0 (se non ci sono spikes) e 1 (se

ci sono uno o più spikes).
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l’informazione [112] [111]. In alcuni casi il bias può essere grande tanto

quanto l’informazione che vogliamo calcolare, è perciò cruciale rimuoverne

il più possibile gli effetti per evitare interpretazioni errate dei dati sui codici

neuronali [112] [85].

Non entreremo ora nel merito della questione riguardante le tecniche per

correggere gli effetti del bias, ne esistono comunque varie, che si prefiggono

di calcolare il valore del bias (ad esempio la “Quadratic Extrapolation”, la

“Panzeri & Treves Bias Correction” o la “Bootstrap Correction”) oppure

di ottenere un’equazione per l’informazione che riduca il bias (ad esempio

la “Shuffling Procedure”) [85] [111] [99]. Molte di queste tecniche possono

essere applicate simultaneamente per ottimizzare il risultato; questo è uti-

le soprattutto nei casi di codici multidimensionali, dove il bias è maggiore.

Le procedure più comunemente usate sono implementate nell’Information

Breakdown Toolbox (www.ibtb.org) [85] per il linguaggio di programmazio-

ne Matlab (Mathworks, Natick, Massachusetts), che abbiamo utilizzato per

tutti i calcoli dell’informazione nel seguito riportati. In particolare abbia-

mo calcolato l’informazione utilizzando il “Direct Method” con “Quadratic

Extrapolation” e, nel caso di codici multidimensionali, anche la “Shuffling

Procedure” [85].

Dal momento che il bias dipende dal numero di presentazioni dello stimo-

lo e dalla dimensione del codice, è opportuno confrontare direttamente

soltanto i valori di informazione ottenuti da codici della stessa di-

mensione e numero di presentazioni dello stimolo.

Per superare questo limite e confrontare codici di diversa dimensione, ab-

biamo utilizzato due diverse tecniche:

• Scrivere il codice nella sua dimensione originale e sottoporlo poi a

Bootstrap Correction. Fissato il codice che vogliamo utilizzare (“codi-

ce originale”) per ogni presentazione dello stimolo si ottiene un certo

numero di coppie formate dallo stimolo (s) e dal relativo vettore ri-

sposta (r). La Bootstrap Correction prescrive di riaccoppiare tutte

le componenti dei vettori risposta r agli stimoli s, in modo casuale

e indipendente tra le varie presentazioni dello stimolo (procedura che

chiamiamo “rimescolamento”): in questo modo si ottiene il “codice

totalmente rimescolato”19. In esso è stato distrutto tutto il contenuto

19Il codice viene detto “totalmente” rimescolato perché vengono rimescolate tutte le
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informativo del codice originale, perché si è eliminato ogni rapporto

di causa-effetto tra lo stimolo e la risposta. Il codice totalmente ri-

mescolato dovrebbe dare perciò un valore dell’informazione trasmessa

pari a zero, ma questo non si verifica a causa del numero finito di

presentazioni disponibili. Il valore che si ottiene non rappresenta un

reale contenuto informativo (che non è più presente nel codice total-

mente rimescolato), ma è piuttosto una misura del bias del codice (sia

di quello del codice totalmente rimescolato che di quello originale, dal

momento che il bias dipende unicamente da numero di presentazioni

dello stimolo disponibili e dimensione del codice). La Bootstrap Cor-

rection prevede infine di sottrarre tale valore a quello dell’informazione

ottenuta dal codice originale.

• Aumentare artificiosamente la dimensione del codice. Abbiamo proce-

duto nel modo seguente: consideriamo il codice x, avente dimensione

minore del codice y e vettori risposta rx contenuti nei vettori risposta

ry. Per scrivere x nella stessa dimensione di y, consideriamo il codice

y e applichiamo la procedura di rimescolamento vista prima alle sole

componenti di ry non contenute in rx. In questo modo si distrugge

il contenuto informativo portato da quelle componenti e si ottiene un

codice avente la dimensione del codice y e il contenuto informativo del

codice x.

componenti dei vettori r, a differenza di quanto avviene quando aumentiamo la dimensione

del codice, come descritto nel seguito.
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Figura 2.5: Schema del calcolo dell’informazione tra la densità spettrale di

potenza del LFP e il film presentato. La figura mostra come si ottengono le proba-

bilità necessarie al calcolo dell’informazione (vedi eq. 2.15) trasmessa da certe frequenze

della densità spettrale di potenza del LFP. (A) Come prima cosa dividiamo l’intervallo

temporale occupato dall’intero film (o stimolo complessivo S) in finestre temporali non

sovrapposte, ognuna delle quali corrisponde a uno stimolo s (ovvero a una scena). Ogni

scena è presentata una sola volta in ogni presentazione dello stimolo, perciò la probabilità

P (s) è semplicemente data dall’inverso del numero totale N delle scene. (B) Il grafico

colorato mostra l’andamento della densità spettrale di potenza dell’intervallo di frequen-

ze 72-76Hz del LFP in tutte le presentazioni dello stimolo (ordinata) e in tutte le scene

(ascisse). Da questi dati vengono calcolate le probabilità che servono per ottenere l’infor-

mazione: (C) Distribuzione di probabilità della densità spettrale di potenza tra tutte le

presentazioni dello stimolo e tutte le scene, P (r). (D-E) Distribuzione della probabilità

condizionale P (r|s) della densità spettrale di potenza del LFP in presenza rispettivamente

dello stimolo s1 e s2. La differenza tra queste due distribuzioni e la distribuzione P (r)

è un indice del fatto che le frequenze gamma del LFP trasmettono informazione riguar-

do a quale scena è stata presentata. Calcolando P (r|s) per tutte le scene e inserendolo

nell’eq.2.15, si ottiene il valore dell’informazione tra stimolo e banda 72-76Hz della densità

spettrale di potenza del LFP. (Immagine riprodotta da [90])
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2.2.3 Codici a singola scala

Il modello di rete neuronale da noi introdotto è stato usato in [92] per stu-

diare la trasmissione di informazione, attraverso codici a singola scala, in

caso di stimoli visivi complessi.

Dal momento che questa tesi costituisce uno sviluppo di quel lavoro, inqua-

driamo il contesto di conoscenze sperimentali da cui è stato stimolato e con

le quali si deve confrontare il modello per testarne la validità.

• Le registrazioni del segnale nella corteccia sensoriale durante la presen-

tazione di stimoli visivi rivelano che il LFP mostra fluttuazioni su un

largo spettro di frequenze (da una frazione di Hz a ben oltre i 100 Hz) e

ampiezze. In particolare, le oscillazioni nella banda gamma (30-80 Hz)

dipendono in modo significativo dagli stimoli sensoriali olfattivi [102],

uditivi [16] [66] e visivi [44] [120] [67] [126] [54] [77].

• Ci sono però altre tipologie rilevanti di stimoli, che generano e modula-

no oscillazioni a frequenze specifiche in un intervallo più basso (<10-20

Hz) [64] [69] [123] [83] [11] [98] [68].

• I contributi oscillatori a diverse frequenze del LFP sono probabilmente

generati da processi su scale e con forze diverse [82] [26]: le oscillazio-

ni a basse frequenze (<15 Hz) potrebbero essere originate nei circuiti

talamo-corticali ricorrenti e si ritiene siano modulate da input neuro-

modulatori20 globali [129] [128]. Le oscillazioni gamma sono invece ori-

ginate molto probabilmente localmente, all’interno delle reti corticali

formate da cellule piramidali e interneuroni [86] [34] [79] [27] [127].

• Per quanto riguarda invece l’attività di spike, un’altra caratteristica dei

neuroni della corteccia, osservata nei casi di rumore alto, è l’esistenza

di un regime in cui l’attività di generazione degli spikes media della

popolazione neuronale oscilla in maniera ritmica ad alte frequenze,

mentre i singoli neuroni sparano in maniera stocastica ad un ritmo

molto più basso di quello della popolazione [35] [80] [49] [86].

Da un punto di vista teorico è stato dimostrato che nei modelli di re-

ti neuronali ricorrenti (dove cioè sono presenti connessioni reciproche tra i

20Un neuromodulatore è una sostanza naturalmente secreta dal cervello, che agisce

come neurotrasmettitore, tranne per il fatto che la sua azione non è limitata alla fessura

sinaptica ma si diffonde in tutto il fluido extracellulare circostante.
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neuroni piramidali e gli interneuroni), i meccanismi responsabili della ge-

nerazione delle oscillazioni della rete21, in caso di input indipendente dal

tempo, sono i seguenti:

1. L’interazione mutua tra gli interneuroni, che tende a favorire le oscil-

lazioni ad alte frequenze [17] [18].

2. L’interazione retroattiva tra neuroni eccitatori e inibitori, che tende a

promuovere oscillazioni più lente [18].

In particolare, le frequenze di oscillazione dipendono effettivamente da:

1. Tempo di latenza delle sinapsi inibitorie: τl [18] (vedi tabella 2.2).

2. Bilancio tra eccitazione e inibizione [18] (vedi tabella 2.1).

Per un ampio intervallo di valori di questi parametri, si ottiene che le

oscillazioni della rete sono nella banda gamma [18] [39].

Inoltre in questo modello di rete dominata dall’inibizione e sottoposta a sti-

moli costanti, i singoli neuroni sparano in modo irregolare a basse frequen-

ze [17], ma, se l’input è sufficientemente alto, a livello dell’intera popolazione

neuronale della rete sono chiaramente visibili delle oscillazioni a frequenze

più alte [17] [18], come osservato sperimentalmente (vedi sopra).

Il nostro modello è un esempio di rete ricorrente, dal momento che il

segnale inibitorio proviene da neuroni interni alla rete (vedi figura 2.6), do-

minata dall’inibizione, poiché il valore medio del potenziale dei neuroni è

complessivamente al di sotto della soglia di generazione degli spikes (corri-

spondente al modo irregolare, vedi sezione 1.2.4). Con i valori dei parametri

del modello scelti (vedi sezione 2.2), per input costanti nel tempo sufficien-

temente intensi, la frequenza delle oscillazioni sta tra i 30 e i 100 Hz22, in

accordo con le osservazioni sperimentali [11].

21Nella descrizione analitica del modello fatta in [18], le “oscillazioni della rete” sono le

oscillazioni del rate medio di generazione degli spikes di tutta la rete. Dal momento però

che tali oscillazioni non sono misurabili, noi consideriamo come oscillazioni della rete le

oscillazioni del LFP [92] [90].
22Queste sono le oscillazioni generate internamente alla rete corticale, mediate cioè dal-

l’interazione tra neuroni, piuttosto che dall’interazione stimolo-neuroni (talamo-corticale),

dal momento che sono presenti in caso di stimolo costante nel tempo [92]. Con stimoli

diversi sono infatti presenti anche oscillazioni in un intervallo di frequenze più basso.
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In [92] è stata analizzata la dinamica del modello sottoposto a tre diversi

segnali, νinput(t) (vedi figura 2.6):

1. Costante

2. Sinusoidale

3. Complesso o “naturalistico”23

Attraverso codici a singola scala, è stato poi calcolato come il LFP otte-

nuto dal modello (vedi eq.2.9) trasmetta informazione riguardo allo stimolo

in input.

Riportiamo ora i risultati più significativi raggiunti:

• Sono state ricavate delle regole molto semplici per interpretare la di-

namica del LFP in funzione delle caratteristiche dello stimolo. Tali

regole sono state testate nel confronto coi risultati ricavati dalle re-

gistrazioni del LFP in V1 di scimmie anestetizzate, riportati in [54]

e [11], ottenendo un ottimo riscontro.

Ogni stimolo sensoriale si traduce in un segnale in input sulla rete,

νinput, che può essere caratterizzato dal suo spettro di frequenze e dal

valore medio.

La prima regola stabilisce che le oscillazioni nella banda gamma

(50-100Hz) del LFP trasmettono informazione unicamente riguardo a

quelle caratteristiche degli stimoli sensoriali da cui dipende il valore

medio di νinput. Tale valore corrisponde alla frequenza media di ge-

nerazione degli spikes in input nell’area cerebrale in analisi (e non al

23Il MUA rappresenta una media pesata degli spikes extracellulari dei neuroni, all’in-

terno di una sfera di raggio ≈ 140 − 300 µm centrata sulla punta dell’elettrodo (vedi

sezione 2.2.1). Questo segnale dà perciò una buona idea delle fluttuazioni della frequenza

di generazione locale degli spikes. In particolare, se viene misurato nel LGN (vedi sezione

2.1), possiamo ottenere il segnale in input a una certa zona della corteccia visiva primaria.

Il segnale che chiamiamo naturalistico è stato infatti ottenuto dalla MUA di un singolo

elettrodo registrata nel LGN di scimmie anestetizzate mentre guardano un film con scene

naturali. Riproduce l’attività di generazione degli spikes nel LGN di scimmie che guar-

dano bilocularmente stimoli visivi naturalistici, come avviene nelle misure sperimentali

riportate in [11] [98]. Ogni sito di registrazione del segnale corrisponde a un certo campo

recettivo visivo (vedi sezione 2.1) all’interno dell’intero campo visivo che corrisponde al

film [117].
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Figura 2.6: Struttura del model-

lo e input utilizzati in [92]. (A)

Le frecce rosse rappresentano le sinapsi

eccitatorie, mentre quelle blu le inibi-

torie. Lo spessore rappresenta la forza

(l’efficacia) delle singole sinapsi. (B-

D) Sono rappresentati tre diversi input

aventi valore medio di 1.6 spikes/ms.

In verde è rappresentato il segnale, ov-

vero la funzione νinput, mentre in nero

l’input totale, νest (vedi eq.2.10). (B)

νinput(t) costante. (C) νinput(t) sinu-

soidale con ampiezza di 0.8 spikes/ms

e frequenza di 8 Hz. (D) νinput(t) na-

turalistico: è ottenuto dalle registra-

zione del MUA nel LGN di scimmie

anestetizzate mentre guardano un film

con scene naturalistiche. (Immagine

riprodotta da [92])
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suo andamento temporale)24. Esempi di caratteristiche dello stimolo

da cui dipende il valore medio del segnale in input sono il contrasto

dell’immagine [54] o l’orientazione di reticoli [126] nell’area V1 e la

direzione del moto nell’area MT [77]. In tutti questi casi tali stimoli

vengono codificati nelle oscillazioni gamma del LFP, in pieno accordo

con la regola enunciata.

La seconda regola dice che le fluttuazioni a basse frequenze (<12Hz)

del LFP trasmettono informazioni riguardo all’andamento temporale

delle stesse frequenze del segnale in input, νinput(t), e quindi di quelle

caratteristiche dello stimolo che le hanno generate. Questo è consi-

stente con le misure sperimentali in cui le basse frequenze del LFP

possono essere sincronizzate con stimoli periodici lenti [69] [68].

In sintesi il LFP codifica il segnale in input utilizzando le alte e

basse frequenze come due canali indipendenti, dal momento

che riflettono due caratteristiche dell’input (rispettivamente

la frequenza di generazione degli spikes totale media e le va-

riazioni lente del segnale νinput) che si rivelano essere sostan-

zialmente indipendenti quando calcolate dal LFP in risposta

a stimoli visivi complessi25. Questo è consistente con le misure del

LFP registrato in V1 di scimmie anestetizzate mentre guardano un film

con scene naturali, nelle quali le basse frequenze e quelle nella banda

gamma sono disaccoppiate e agiscono come canali indipendenti [11].

Le oscillazioni corticali nella banda gamma sono presenti anche in caso

di input costante (nel tempo). Devono perciò essere generate interna-

mente alla rete e si dicono mediate dalle interazioni neurone-neurone;

le oscillazioni a basse frequenze sono invece sincronizzate con quelle del

segnale in input e si dicono perciò originate dall’interazione stimolo-

neurone. Questo è in accordo con quanto osservato sperimentalmente

(vedi sopra).

• E’ stato trovato che il LFP simulato, basato semplicemente sulla som-

ma delle correnti sinaptiche dei neuroni eccitatori (vedi eq.2.9), rende

24Le frequenze nella banda gamma trasmettono infatti un’informazione altamente ri-

dondante tra loro; questo indica che l’informazione che trasmettono riguarda lo stesso

fenomeno [92].
25Infatti la ridondanza tra l’informazione portata dalla densità spettrale di potenza della

alte e delle basse frequenze del LFP è quasi zero.
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conto di alcune delle caratteristiche principali del LFP nella decodifi-

cazione dello stimolo e in particolare:

1. La modulazione nella banda gamma del LFP quando si usano sti-

moli che provocano cambiamenti nella frequenza di generazione

degli spikes in input [66] [67] [126] [54] [77]: la densità spettrale

di potenza della banda gamma del LFP cresce monotonicamente

con la frequenza di generazione degli spikes dell’input talamico.

In particolare, il LFP simulato dalla nostra rete nel caso di input

costanti e quello registrato in V1 di scimmie anestetizzate men-

tre guardano immagini con diverso contrasto [54] danno risultati

del tutto consistenti per quanto riguarda la densità spettrale di

potenza del LFP in funzione dell’intensità dello stimolo. Risul-

tati simili sono stati trovati inoltre in registrazioni non invasive

sull’uomo [100] [132].

2. La sincronizzazione delle basse frequenze del LFP con le oscilla-

zioni lente sufficientemente forti dello stimolo26 [69] [68]. Questo

risultato è consistente anche con i risultati ottenuti nel sistema

uditivo durante la presentazione di suoni naturalistici complessi,

dove si è visto che le basse frequenze del LFP sono sincronizzate

con alcune caratteristiche del suono [28].

3. Il modo in cui questi due fenomeni (modulazione indipendente

delle alte e basse frequenze) contribuiscono al contenuto infor-

mativo dell’intero spettro del LFP. E’ stata infatti quantificata

l’informazione trasmessa dall’intero spettro del LFP simulato e

confrontata con quella calcolata da registrazioni sperimentali del

LFP in V1 di scimmie anestetizzate sottoposte alla visione di un

film con scene naturalistiche [11], ottenendo un ottimo riscontro

(vedi figura 2.9).

In sintesi è stato dunque trovato che il LFP simulato riproduce

bene la dipendenza dell’informazione trasmessa dallo spettro

del LFP.

26Le oscillazioni a basse frequenze dello stimolo sono quelle con maggiore densità

spettrale di potenza e informazione [29] [40] (vedi figura 2.9A).
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Figura 2.7: Densità spettrale di potenza del LFP e della frequenza di genera-

zione degli spikes della rete, nel caso di input costanti. Ogni stimolo complessivo

era composto da un segnale costante con una certa frequenza (indicata nella legenda) più

il rumore. I risultati mostrati sono ottenuti dalla media su 20 presentazioni dello stimolo

di durata 2 secondi. I colori utilizzati sono gli stessi per tutti i pannelli. (A) Densità

spettrale di potenza del LFP per i diversi segnali. (B) Modulazione della densità spettrale

di potenza del LFP. La modulazione ad una certa frequenza del segnale è definita come la

differenza tra la densità spettrale a quella frequenza e la densità spettrale alla frequenza

di 1.2 spikes/ms, normalizzata a quest’ultima. Questi risultati sono totalmente consistenti

con quelli ottenuti dagli esperimenti neurofisiologici riportati in [54] (confronta (A-B) con

le loro figure 2 e 4). In particolare facciamo notare che il picco nella modulazione del LFP

al variare della frequenza di generazione degli spikes in input si trova nell’intervallo 50-100

Hz, all’interno della banda gamma, mentre le frequenze sotto i 30 Hz non sono sostan-

zialmente modulate. (C-D) I risultati mostrati sono ricavati come nei grafici (A-B), ma

sono relativi alla densità spettrale di potenza della frequenza di generazione degli spikes

di tutta la rete (tale frequenza rappresenta le “oscillazioni della rete” in [18], vedi nota 21

a piè di pagina di questa sezione). Il fatto che i risultati ottenuti dalle frequenza gamma

del LFP e dallo firing rate siano del tutto simili non è sorprendente. Queste due gran-

dezze sono infatti largamente accoppiate nel nostro modello, dal momento che un input

maggiore corrisponde a maggiori oscillazioni gamma del LFP e al contempo a una mag-

giore frequenza di generazione degli spikes in output [18] (vedi nota 21 a piè di pagina).

I risultati sperimentali, ottenuti da registrazioni in V1 si scimmie anestetizzate, indicano

che lo spike count e le oscillazioni gamma del LFP portano informazione largamente (ma

non completamente) ridondante [11]. (Immagine riprodotta da [92])
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Figura 2.8: Dinamica del LFP nel

caso di input periodico. Nell’immagi-

ne più in alto si vede come le basse fre-

quenze del LFP siano sincronizzate con le

basse frequenze dell’input. Nell’immagine

in basso è rappresentata la varianza cir-

colare nel tempo della differenza di fase

tra il LFP e l’input filtrato nei diversi in-

tervalli di frequenza di ampiezza 2 Hz. Si

vede come la sincronizzazione diminuisce

man mano che le frequenze crescono ed è

massima per le frequenza più basse. La

varianza circolare, definita per esempio

in [33], è una misura della dispersione di

una distribuzione angolare; nel nostro ca-

so va da 0 (perfetta sincronizzazione) a 1

(nessuna sincronizzazione).

(Immagine riprodotta da [90])
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Figura 2.9: Contenuto informativo relativo al segnale naturalistico. Lo stimolo

naturalistico era lungo 40 secondi ed è stato suddiviso in stimoli S, di durata 2 secondi,

considerati come indipendenti. Il calcolo dell’informazione è stato fatto basandosi su 20

presentazioni degli stimoli. La linea rossa rappresenta la soglia al di sopra della quale

i valori ottenuti sono significativi nel 95% dei casi (è diversa da 0 per via della presen-

za del bias ed è ottenuta attraverso diverse e indipendenti realizzazioni della Bootstrap

Correction). (A) Contenuto informativo della densità spettrale di potenza e frequenza

di generazione media degli spikes nel segnale naturalistico in input. (B) In nero è rap-

presentato il contenuto informativo del LFP simulato, mentre in grigio quello ottenuto

dal LFP registrato in V1 di scimmie anestetizzate negli stessi esperimenti da cui è stato

preso il segnale usato come input naturalistico per il modello. L’area grigia rappresenta

la media+deviazione standard dell’informazione ottenuta da 7 elettrodi posizionati in siti

diversi che registravano simultaneamente. Sono evidenti i due canali maggiormente infor-

mativi: le basse frequenze e le frequenze nella banda gamma. (C-D) Correlazione tra

spettro del LFP e caratteristiche del segnale in input (C) Correlazione tra la fre-

quenza media di generazione degli spikes nell’input e la densità spettrale di potenza delle

varie frequenze del LFP. La bassa correlazione alle basse frequenze e l’alta correlazione

alle frequenze gamma conferma che l’informazione trasmessa dalle oscillazioni gamma del

LFP è relativa alle caratteristiche dello stimolo da cui dipende la frequenza media di gene-

razione degli spikes in input. (D) Correlazione tra la densità spettrale di potenza di ogni

frequenza dello spettro dell’input e la densità spettrale di potenza della stessa frequenza

del LFP. L’alta correlazione a basse frequenze è una conferma della sincronizzazione tra le

basse frequenze dello stimolo e le stesse frequenze del LFP. (Immagine riprodotta da [92])
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Complessivamente possiamo dire che i risultati trovati in [92], utilizzan-

do il modello qui introdotto e calcolando l’informazione ottenuta da codici

a singola scala, riproducono le dinamiche neuronali già evidenziate in molti

studi precedenti e riportate all’inizio di questa sezione e hanno cos̀ı contri-

buito a una comprensione più profonda dei meccanismi sottesi oltre a fornire

una prova della validità del modello utilizzato.
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3
Risultati: i codici multiscala

L’ipotesi più antica e affermata riguardo al modo in cui l’informazione sen-

soriale è rappresentata nel cervello si basa sul conteggio degli spikes (spike

count o spike rate) [3]: le reti neuronali codificano l’informazione attraver-

so il numero di spikes emessi in determinate finestre (bins) temporali (vedi

sezione 2.2.2). Ci sono però altri codici neuronali che sono stati proposti e

che negli ultimi anni sono oggetto di molta attenzione. In particolare:

• La distribuzione temporale degli spikes (spike pattern, vedi sezione

2.2.2) può aggiungere un’importante informazione a quella già portata

dal solo conteggio [57] [84] [108] [137] [31] [43] [121] [99].

• L’informazione può essere codificata anche attraverso la fase1 assunta

da certe oscillazioni della rete simultaneamente alla generazione degli

spikes [57] [26] [22] [76] [34] (esempi di tali codici sono il phase of firing

e il phase of pattern, che vedremo nel seguito).

Nella sezione 2.2.3 abbiamo detto che sia la corteccia visiva primaria che

i modelli di reti neuronali ricorrenti manifestano oscillazioni lente (misurabili

attraverso la registrazione del LFP) che trasmettono informazione riguardo

allo stimolo. La questione se queste fluttuazioni rappresentino una struttura

temporale interna alla rete che possa essere utilizzata come riferimento per

gli spikes, al fine di aumentare l’informazione che trasmettono, ha ricevuto

1La fase di un certo segnale oscillante è una misura del suo andamento temporale,

diversamente all’ampiezza, che è legata invece all’energia del segnale. In particolare la fase

delle basse frequenze del LFP codifica lo stimolo in input molto più dell’ampiezza [65].
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una notevole attenzione negli ultimi anni. Ci sono evidenze che la navigazio-

ne spaziale e le strutture legate alla memoria codifichino alcune informazioni

attraverso il phase of firing [59] [72] [107]. Tuttavia in che misura lo spike

count e il phase of firing codificano informazioni genuinamente differenti è

oggetto di dibattito [51] [52] [94].

I codici che utilizzano la fase sono codici multiscala (vedi sezione 2.2.2),

poiché considerano come risposta allo stimolo la fase di una certa oscillazione

della rete accoppiata a un’altra simultanea misura dell’attività neuronale,

quale il numero degli spikes generati (phase of firing) o la loro distribuzione

temporale (phase of pattern).

Per testare ulteriormente la validità del nostro modello nel confronto con

i risultati sperimentali e indagare in maggior profondità come la popolazione

neuronale codifica e trasmette le informazioni riguardo a stimoli sensoriali

complessi, analizziamo ora l’andamento dell’informazione trasmessa da co-

dici multiscala che sfruttano la distribuzione temporale degli spikes e/o la

fase delle oscillazioni della rete, nel caso caso di stimoli visivi naturalistici.
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3.1 Phase of firing

3.1.1 Confronto con i dati sperimentali

In questa sezione simuleremo col nostro modello le condizioni sperimentali

e il calcolo dell’informazione riportati in [98], i quali sono basati su registra-

zioni extracellulari intracorticali nella corteccia visiva primaria di scimmie

anestetizzate mentre guardano bilocularmente un film a colori2. In [98] si

introduce il codice phase of firing (basato sulla fase di determinate frequenze

del LFP) al fine di valutarne il contenuto informativo rispetto al codice a

singola scala rappresentato dal solo conteggio degli spikes (spike count). In

particolare è stato trovato che quando la fase è relativa alle basse frequen-

ze del LFP (1-4 Hz), il phase of firing trasmette il 54% di informazione in

più rispetto a quella fornita dallo spike count. Tale informazione aggiuntiva

risultava fondamentale per distinguere tra stimoli che provocavano alte fre-

quenze simili di generazione degli spikes.

La nostra finalità è quella di vedere se e in che misura il nostro modello è in

grado di riprodurre tali risultati.

I risultati presentati in questa sezione stati pubblicati nell’articolo [90].

Dal momento che il LFP mostra oscillazioni che si ripetono sostanzial-

mente invariate da presentazione dello stimolo a presentazione dello stimo-

lo [98], diciamo che il LFP è un segnale “attendibile” o, equivalentemente,

“affidabile”. Vogliamo vedere se e come è possibile utilizzare questo conte-

nuto informativo per ottenere un codice più informativo del solo conteggio

degli spikes.

L’incremento dell’affidabilità della fase in corrispondenza delle alte frequen-

ze di generazione degli spikes, unito al fatto che differenti stimoli s (ovvero

intervalli del filmato) provocano diverse e affidabili fasi nella risposta neuro-

nale3, ha fatto ipotizzare che i neuroni potrebbero utilizzare la fase di gene-

2Ogni sito di registrazione riflette l’attività neuronale associata a un ben definito campo

recettivo visivo (vedi sezione 2.1) all’interno dell’intero campo visivo, che corrisponde al

film che le scimmie stanno guardando [98].
3Facciamo notare che la distribuzione della fase sugli istanti di generazione degli spikes

non è uniforme: per ogni banda di frequenza può infatti essere trovato il relativo intervallo

di fase preferito associato agli spikes. Per esempio, per la banda (1-4)Hz la probabilità di

sparare nella fase preferita (3π/2) è doppia rispetto a quella nella fase sfavorita (π/2) [98].
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razione degli spikes per distinguere tra stimoli che provocano alte frequenze

simili di generazione degli spikes e quindi codificare l’informazione anche

attraverso la fase (nella corteccia visiva primaria [98], nella corteccia uditi-

va [65], nell’ippocampo [57] [76] [94] [107] e nelle strutture olfattive [15] [71]).

Il codice è costruito scrivendo nei vettori risposta r il numero di spikes pro-

dotti in ogni finestra temporale (∆t) e la fase mediamente assunta in quella

finestra da una specifica banda di frequenze del LFP: questo è il phase of

firing.

Come prima operazione dobbiamo quindi filtrare4 il LFP all’interno della

banda di frequenze voluta. A titolo illustrativo mostriamo in figura 3.1 l’ef-

fetto del filtraggio del LFP nella banda di frequenza che va da 1 a 4 Hz

(banda delta) in un intervallo di 10 secondi.

Figura 3.1: Filtraggio del LFP nella banda delta. Il segnale blu rappresenta il

LFP prodotto in un intervallo di 10 secondi in una presentazione dello stimolo nel modello

sottoposto ad input naturalistico. Il segnale rosso rappresenta il segnale che si ottiene

filtrando il LFP nella banda (1-4)Hz.

Dopo aver filtrato il segnale ne calcoliamo la fase, definita come l’argo-

mento della trasformata di Hilbert del segnale filtrato. Da considerazioni

sulla ripetibilità della fase tra le diverse presentazioni dello stimolo nel caso

di alte frequenze di generazione degli spikes5 (> 100spikes/s), si evince che

4Il LFP è stato filtrato attraverso un filtro Kaiser applicato due volte in successione,

una avanti e una indietro, per eliminare lo spostamento della fase introdotto dal filtro

stesso.
5Siamo interessati all’andamento della fase nel caso di alte frequenze di generazio-
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ai fini del calcolo dell’informazione è sufficiente misurare la fase con una

precisione di π/2 [98] [65]6; questo significa scrivere la fase in quattro valori,

come mostrato in figura 3.2 dove ad ogni valore è associato un colore.

Figura 3.2: Andamento della fase della banda delta del LFP, raggruppata in

intervalli di ampiezza π/2. Il segnale mostrato è il LFP, filtrato nella banda (1-4)Hz,

ottenuto dal nostro modello in un intervallo di 5 secondi e da una sola presentazione

dello stimolo nel caso di input naturalistico. Per evidenziare il valore istantaneo della fase

considerato nei codici, abbiamo assegnato un colore ad ognuno dei quattro intervalli di

ampiezza π/2 in cui può cadere la fase.

Il passo successivo è quello di associare allo spike count, cioè al numero

di spikes emessi da un determinato neurone (o da un gruppo di neuroni), la

fase istantanea della banda di frequenza in analisi, come illustrato in figura

3.3.

Presentiamo ora un risultato raggiunto col nostro modello sottoposto a

input naturalistico confrontato con quelli ottenuti dalle registrazioni in [98].

Dalle misure riportate in [98] è chiaro che la fase della banda (1-4)Hz

del LFP codifica lo stimolo visivo, dal momento che è modulata in modo

attendibile dalla visione del film. Inoltre è sufficiente un’ispezione visiva

ne degli spikes, perché è proprio quando lo stimolo suscita tali frequenze che la fase è

maggiormente attendibile e informativa [98].
6Lasciare una sensibilità maggiore non apporterebbe maggiore informazione, dal

momento che non c’è un livello di affidabilità della fase cos̀ı accurato.
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Figura 3.3: Attività di spike di un singolo neurone eccitatorio etichettata con

la fase istantanea. (A) Attività di spike in un intervallo di 8 secondi di un singolo

neurone eccitatorio scelto a caso tra i 4000 che compongono la rete neuronale del nostro

modello, nel caso di input naturalistico; ogni punto corrisponde a uno spike emesso dal

neurone considerato e sulle ascisse è riportato l’istante di generazione dello spike. (B)

Coloriamo ogni spike con la fase istantanea ottenuta dalle simultanee oscillazioni del LFP

filtrato nella banda (1-4)Hz registrata con sensibilità di π/2. La convenzione sui colori

della fase è la stessa di figura 3.2.

della figura 3.4(A) per ipotizzare che la fase può permettere di distinguere

tra scene che suscitano frequenze di generazione degli spikes simili e quindi

trasmettere informazione indipendente dallo spike rate.

Questo è stato analizzato in dettaglio col calcolo dell’informazione (vedi fi-

gura 3.4(B)), ottenendo che con la fase della banda delta del LFP, il phase

of firing trasmette il 54% in più di informazione rispetto allo spike rate.

In un altro studio nella corteccia uditiva è stato trovato che il phase of firing

relativo alla banda (4-8)Hz trasmette una notevole quantità di informazione

riguardo al suono naturalistico complesso utilizzato come stimolo e anche

in quel caso permette di distinguere tra scene che provocano lo stesso firing

rate medio [65]; questo è un indice della versatilità di tale codice nel rappre-

sentare stimoli sensoriali con una dinamica complessa [90].

Le basse frequenze del LFP possono essere utilizzate per misurare le flut-

tuazioni lente dell’eccitabilità delle rete neuronale locale [26] [81] [122]. In

particolare la fase di tali frequenze del LFP rifletterà a sua volta l’andamen-

to temporale dello stato della rete e della sua eccitabilità. Perciò, l’aumento

di informazione che si ottiene dalla fase delle basse frequenze del LFP, po-
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Figura 3.4: Informazione sullo stimolo visivo naturalistico trasmessa dallo

spike rate e dal phase of firing. (A) Dall’alto in basso: tempi di generazione degli

spikes (indicati dai punti) di un singolo neurone in V1 di una scimmia, durante 30 suc-

cessive presentazioni dello stesso spezzone di film; sovrapposizione dell’andamento della

banda delta, (1-4)Hz, del LFP nelle 30 presentazioni (registrato dallo stesso canale uti-

lizzato per registrare gli spikes), i colori denotano il quarto di fase istantaneo; gli stessi

tempi di generazione degli spikes della prima immagine colorati con il quarto di fase in

cui si trova simultaneamente la banda delta del LFP; spike count mediato su tutte le

presentazioni con indicatori colorati della fase in corrispondenza dei picchi più alti e affi-

dabili. (B) Informazione portata dal phase of firing in funzione delle bande di frequenze

del LFP (di ampiezza 4Hz) da cui calcoliamo la fase. L’informazione per ogni banda è

calcolata dall’intero insieme delle registrazioni sperimentali e le barre nere verticali indi-

cano l’errore standard della media ottenuto. La linea nera tratteggiata rappresenta invece

il valore dell’informazione associata allo spike count, il quale, non dipendendo dal LFP,

è costante (in grigio è indicato l’errore standard della media). (C) Informazione ottenuta

dal modello con input naturalistico; l’attività di spike considerata è quella cumulativa dei

due neuroni eccitatori con frequenza di generazione degli spikes media più alta (frequenza

di generazione degli spikes media totale: 5.6 spikes/s) e le bande di frequenza del LFP

sono le stesse dell’immagine (B). L’area rossa rappresenta l’intervallo di valori nel quale si

situa il 95% delle volte l’informazione dello spike count, applicando diverse e indipendenti

realizzazioni della Bootstrap Correction. (Immagine riprodotta da [90])
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trebbe essere interpretato come un aumento dovuto alla conoscenza dello

stato della rete neuronale che ha generato gli spikes [90].

L’informazione mostrata in figura 3.4(C) è quella ottenuta dal nostro

modello ed è stata calcolata dai risultati di 50 presentazioni dello stimolo di

durata 80 secondi con input naturalistico; le bande di frequenza considerate

sono di ampiezza 4 Hz e coprono l’intervallo 1-60 Hz (come in figura 3.4(B)).

Facciamo notare che l’accordo quantitativo tra i risultati sperimentali e quel-

li simulati è molto buono ed è stato ottenuto considerando l’attività di due

neuroni eccitatori che complessivamente avevano una frequenza di genera-

zione degli spikes media di 5.6 spikes/s. Tale valore si colloca all’interno

dell’intervallo 5-10 spikes/s, che è l’intervallo in cui tipicamente cadono i

valori della frequenza ottenuta dalla multi-unit activity da un singolo elet-

trodo extracellulare (si veda sezione 2.2.1), da cui è stata presa l’attività di

spike in [98].
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3.1.2 Dinamica del codice

Una volta che abbiamo a disposizione i dati necessari per il calcolo dell’in-

formazione7 (siano essi ottenuti da registrazioni in vivo o da simulazioni) e

dopo aver stabilito il codice informativo che vogliamo utilizzare (nel nostro

caso il phase of firing), ci sono ancora un serie di parametri che dobbiamo

fissare per effettuare il calcolo dell’informazione e sono:

1. L’intervallo di frequenze dello spettro del LFP che utilizziamo per il

calcolo della fase: ∆ν.

2. L’ampiezza della finestra temporale (bin) che utilizziamo per costruire

lo spike count: ∆t.8

3. Il numero e il tipo (eccitatori o inibitori) di neuroni dei quali con-

sideriamo l’attività di generazione degli spikes nel costruire lo spike

count. Da questa scelta dipende in particolare il numero medio di

spikes generati ogni secondo, detto rate, dal gruppo di neuroni.

4. Se confrontiamo i diversi codici utilizzando la Bootstrap Correction o

scrivendoli nella stessa dimensione (vedi sezione 2.2.2) 9.

Per analizzare la dinamica del phase of firing in funzione di questi para-

metri, riportiamo ora alcuni risultati ottenuti dal modello di rete

neuronale introdotto, nel caso di input naturalistico di durata 80

secondi e valore medio di 1.6 spikes/ms (salvo dove diversamente

specificato). Abbiamo utilizzato 50 presentazioni dello stimolo per

il calcolo dell’informazione (salvo dove diversamente specificato).

Il guadagno percentuale di informazione che si ottiene dal codice A,

rispetto al codice B (indicato nei grafici con “guadagno informazione”), è

dato dalla seguente formula:

7Nel caso in cui vogliamo calcolare per esempio l’informazione trasmessa dal phase of

firing, saranno necessarie ripetute registrazioni in cui abbiamo sia il LFP che l’attività di

spike di un certo numero di neuroni.
8Dividiamo il tempo totale della simulazione/registrazione in intervalli di ampiezza ∆t

e contiamo quanti spikes ci sono in ognuno di questi intervalli. Il bin rappresenta dunque

la durata temporale di ogni risposta r allo stimolo s (vedi sezione 2.2.2).
9Questi non sono in generale gli unici modi di affrontare il problema del bias, ma sono

quelli che analizzeremo in questo lavoro.
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Guadagno(IA, IB) = 100 ∗ IA − IB
IB

, (3.1)

dove i codici confrontati devono avere lo stesso bias, affinché il valore del

guadagno sia significativo.

Nel seguito calcoleremo il guadagno che si ottiene sia da codici a singola scala

(spike pattern) che multiscala (phase of firing e phase of pattern), rispetto

allo spike count.

Il guadagno è stato rappresentato nelle figure con gli stessi colori usati per

indicare l’informazione relativa ai codici da cui è stato calcolato.
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Codice Dimensione Significato

Icount 1 Spike count (vedi sezione 2.2.2)

Iphase 3 Phase of firing (vedi sezione 3.1.1)

Iphase−boots 3

Spike count scritto nella stessa dimensione del

phase of firing. E’ stato ottenuto aumentando

la dimensione dello spike count con la procedura

descritta nella sezione 2.2.2. Siamo cioè partiti

dal phase of firing e abbiamo ridistribuito gli ac-

coppiamenti stimolo-fase in modo casuale all’in-

terno di ogni presentazione dello stimolo e indi-

pendente tra le varie presentazioni. Corrisponde

al contenuto informativo di Icount con il bias di

Iphase.

Icount−cor 1 Spike count sottoposto a bootstrap correction

Iphase−cor 3 Phase of firing sottoposto a bootstrap correction

Iphase−cor2 3

Iphase−cor2 = Iphase−Iphase−boots+Icount−cor. Do-

vrebbe corrispondere a Iphase−cor dal momento

che biasphase = Iphase−boots − Icount−cor. Lo inse-

riamo per testare se effettivamente i codici utiliz-

zati rappresentano in maniera consistente i valori

di informazione e bias attesi e descritti in questa

tabella.

Tabella 3.1: Legenda per i grafici della sezione 3.1.2. Abbiamo scritto i quarti di

fase in codice binario, per questo la fase porta una dimensione due.
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Informazione vs Rate

Nel calcolo dell’informazione fatta a partire dalle registrazioni di singoli

elettrodi extracellulari intracorticali, l’attività di spike che viene utilizzata è

generalmente quella relativa a pochi neuroni nei pressi dell’elettrodo (circa

4-10 neuroni, detta multi unit activity, vedi sezione 2.2.1) e talvolta anche a

un solo neurone (single unit activity, vedi sezione 2.2.1). Entrambe queste

possibilità sono state utilizzate per esempio in [98] e [65]. Per quanto riguar-

da il confronto del nostro modello con i risultati sperimentali, ci basiamo su

quelli ottenuti attraverso multi unit activity.

Nel modello conosciamo l’attività di spike di tutti i neuroni che compongono

la rete, ma, non essendoci una struttura spaziale, non è possibile individuare

dei neuroni tra loro “vicini” per simulare la multi unit activity. Dobbiamo

dunque decidere in altro modo da quali neuroni estrarre l’attività di spike.

La soluzione più ovvia e sensata è quella di scegliere un numero di neuroni

che diano complessivamente un rate medio di generazione degli spikes simi-

le a quello delle multi unit activity ottenute sperimentalmente; tale valore

oscilla tra circa 5 e 10 spikes/s [91] (vedi sezione 2.2.1). Stabilito questo cri-

terio, dobbiamo ancora decidere che tipo di neuroni considerare (se eccitatori

o inibitori) e come selezionare i neuroni per raggiungere il rate medio voluto.

Per vedere come queste scelte influiscono sull’informazione trasmessa e

caratterizzare cos̀ı più in dettaglio la dinamica del nostro modello, indaghia-

mo la dipendenza dell’informazione dal tipo e numero di neuroni considerati.

Faremo questa analisi fissando i seguenti parametri:

• Ampiezza dei bins temporali dei codici: ∆t = 4 ms, come in [98] e [65].

• Intervallo di frequenze considerate per determinare la fase, ∆ν = (1−
4) Hz. Questo è l’intervallo di frequenze alle quali il phase of firing

produce il maggiore guadagno informativo rispetto allo spike count

(vedi ad esempio figura 3.12), oltre ad essere quello usato in [98].

e variando il numero e il tipo (eccitatori e inibitori) di neuroni considerati.

Abbiamo considerato l’attività cumulativa di gruppi che vanno da 1 a

6 neuroni, poiché li abbiamo scelti tra quelli con più alto rate del modello,

perciò già 1, 2 o 3 neuroni hanno in realtà un rate totale simile a quello che



3.1 Phase of firing 81

si può ottenere dalla multi unit activity10. Per la stessa ragione gruppi di

più di 6 neuroni non sono necessari (hanno infatti rate maggiori di quelli che

si ottengono solitamente dalla multi unit activity).

Nelle figure 3.5 e 3.6 abbiamo considerato l’attività di gruppi di neuroni

eccitatori aventi rate medio complessivo tra circa 3 e 15 spikes/s, mentre

nella figura 3.7 i neuroni inibitori (che per come è costruita la rete hanno

rate molto più alti) considerati hanno dato un rate medio circa tra 5 e 30

spikes/s.

Possiamo riassumere nei seguenti punti le dinamiche osservate in questi

intervalli:

1. L’informazione trasmessa sia dallo spike count che dal phase of firing

cresce linearmente col rate per piccoli bins temporali (∆t = 4ms) [110]

(vedi grafici (A-B) delle figure 3.5, 3.6 e 3.7).

2. L’informazione trasmessa dallo spike count per unità di rate decresce

leggermente al crescere del rate (vedi grafici (C-D) delle figure 3.6 e 3.7;

in figura 3.5 questo andamento non si vede, ma è un effetto del bias,

dal momento che al diminuire del bias la decrescita dell’informazione

compare: figura 3.6).

3. L’informazione trasmessa dal phase of firing per unità di rate cresce

col rate raggiungendo un valore costante intorno ai 15-20 spikes/s (vedi

grafici (D) delle figure 3.5, 3.6 e 3.7). Questo non appare nei grafici

(C) delle stesse figure, ma il diverso andamento è dovuto unicamente

alla presenza del bias, che nei grafici (D) è stato invece rimosso.

4. Il guadagno di informazione che si ottiene dal phase of firing rispetto

allo spike count cresce linearmente col rate fino a circa 15 spikes/s

(vedi grafici (E-F) delle figure 3.5, 3.6 e 3.7).

5. Calcolare l’informazione dall’attività di spike dei neuroni eccitatori o

da quelli inibitori (a parità di rate medio) è assolutamente analogo

(confronta grafici (C-D) della figura 3.5 con quelli della figura 3.7).

10A titolo esemplificativo riportiamo che per ottenere il rate medio di 5.6 spikes/s, dato

dai due neuroni eccitatori con più alta frequenza, sono necessari dieci neuroni eccitatori

scelti a caso e in generale ogni neurone eccitatorio tra quelli con più alta frequenza dava un

rate medio pari a quello di cinque neuroni eccitatori scelti a caso. Per i neuroni inibitori

questo rapporto era più basso e per esempio tre neuroni inibitori con più alta frequenza

corrispondevano circa a dieci neuroni inibitori scelti a caso (<rate>≈17-18 spikes/s).
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6. Il bias cresce con le dimensioni del codice e al diminuire del rate [111]

e quindi dell’informazione misurata in bits11 (vedi grafici (C-D) delle

figure 3.5, 3.6 e 3.7, dove si vede che la differenza tra i risultati con e

senza Bootstrap Correction cresce passando dallo spike count al phase

of firing e aumenta al diminuire del rate).

Tra la figura 3.5 e quella 3.6 l’unica cambiamento è rappresentato dal nume-

ro di presentazioni dello stimolo utilizzate per il calcolo dell’informazione,

passando rispettivamente da 50 a 100, per osservare gli effetti di tale aumen-

to sull’informazione e sul bias. Oltre a una diminuzione del bias abbiamo

osservato un aumento del guadagno informativo, che si ottiene utilizzando

il phase of firing (rispetto allo spike count), in tutto l’intervallo di valori del

rate analizzato.

11Si parla di informazione misurata in bits (che ci dà l’informazione trasmessa in un

intervallo di tempo dato dall’ampiezza dei bins ∆t) per distinguerla da quella normalizzata

all’unità di tempo o di rate, che è misurata rispettivamente in bits/s o in bits·s/spikes.
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Figura 3.5: Informazione dello spike count e del phase of firing in funzione del

rate. I diversi valori del rate sono ottenuti considerando l’attività degli n neuroni eccitatori

con rate medio più alto, dove n varia da 1 a 6. (A-B) L’informazione trasmessa da spike

count e phase of firing cresce linearmente con il rate. (A-D) Il bias diminuisce al crescere

dell’informazione (e quindi, per la linearità vista, del rate): i valori di Icount e Iphase−boots

e di Iphase e Iphase−cor sono infatti meno distanti tra loro al crescere dell’informazione e del

rate. (C-D) L’informazione per unità di rate trasmessa dallo spike count sembra tendere

a un valore limite al crescere del rate; il bias cresce con la dimensione del codice: Iphase e

Iphase−cor sono infatti molto più dissimili tra loro di quanto non lo siano Icount e Icount−cor

e questa maggiore diversità è dovuta unicamente al bias maggiore; il bias dello spike count

(codice monodimensionale) vale praticamente zero per valori del rate dai circa 6 spikes/s

in su: Icount e Icount−cor coincidono in quell’intervallo del rate. (D) L’informazione per

unità di rate trasmessa dal phase of firing cresce col rate in modo sublineare. (E-F) Il

guadagno cresce linearmente col rate. (B, D, F) La sostanziale coincidenza di Iphase−cor

e Iphase−cor2 è una conferma della consistenza delle correzioni al bias utilizzate.
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Figura 3.6: Effetti dell’aumento del numero di presentazioni dello stimolo

sull’informazione in funzione del rate. I diversi valori del rate sono ottenuti ancora

considerando l’attività degli n neuroni eccitatori con rate medio più alto, dove n varia

da 1 a 6; l’informazione è però calcolata da 100 presentazioni dello stimolo. Nel confron-

to con la figura 3.5, rispetto alla quale cambia solo il numero di presentazioni utilizzate

nel calcolo dell’informazione, si evidenzia una diminuzione in entrambi i codici del bias

(le coppie Icount-Icount−cor e Iphase-Iphase−cor sono infatti più simili tra loro di quanto

non lo siano in figura 3.5) e una conferma dei risultati già trovati in figura 3.5: la li-

nearità dell’informazione col rate è ancora più evidente (A-B), cos̀ı come la coincidenza

di Iphase−cor e Iphase−cor2 (B, D, F). E’ ancora evidente la diminuzione del bias con il

crescere dell’informazione (si vedano i grafici A-B, dove Iphase e Iphase−cor si avvicinano

al crescere dell’informazione) e quindi del rate. (C-D) Il bias dello spike count (codice

monodimensionale) è praticamente nullo in tutto l’intervallo del rate analizzato (Icount e

Icount−cor infatti coincidono in tutti i valori considerati), mentre quello del phase of firing

(tridimensionale) si annulla intorno ai 10 spikes/s (Iphase−cor e Iphase−cor2 coincidono).

(D) L’informazione per unità di rate trasmessa dal phase of firing cresce col rate e rag-

giunge un valore pressoché costante per i più alti valori del rate; rispetto alla figura 3.5

è più chiaro che l’informazione dello spike count per unità di rate diminuisce leggermente

al crescere del rate e sembra tendere verso un valore limite. (E-F) Il guadagno aumenta

al diminuire del bias (confronta con figura 3.5) e cresce linearmente col rate fino a circa

10 spikes/s.
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Figura 3.7: Informazione in funzione del rate ottenuta dall’attività di neuroni

inibitori. I diversi valori del rate sono ottenuti considerando l’attività degli n neuroni

inibitori con rate medio più alto, dove n varia da 1 a 6. (A-B) L’informazione trasmessa

da spike count e phase of firing cresce linearmente con il rate. (A-D) Il bias diminuisce

al crescere dell’informazione (e quindi, per la linearità vista, del rate): i valori di Iphase

e Iphase−cor sono infatti meno distanti tra loro al crescere dell’informazione e del rate.

(C-D) L’informazione per unità di rate trasmessa dallo spike count decresce leggermente

al crescere del rate; il bias cresce con la dimensione del codice: Iphase e Iphase−cor sono

infatti molto più dissimili tra loro di quanto non lo siano Icount e Icount−cor e questa

maggiore diversità è dovuta unicamente al bias maggiore; il bias dello spike count (codice

monodimensionale) è praticamente nullo in tutto l’intervallo del rate analizzato, mentre

quello del phase of firing (tridimensionale) si annulla intorno ai 20 spikes/s. (D) L’in-

formazione per unità di rate trasmessa dal phase of firing cresce col rate e raggiunge un

valore costante intorno ai 20 spikes/s. (E-F) Il guadagno cresce linearmente col rate fino a

circa 20 spikes/s. (B, D, F) Iphase−cor e Iphase−cor2 sono più vicini di quanto non fossero

in figura 3.5, dove si avevano dei valori del rate minori: è una conseguenza del fatto che il

bias si riduce percentualmente al crescere del rate.
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Informazione vs Bin

Dopo la scelta dei neuroni da considerare per avere l’attività di spike, un’al-

tra scelta significativa nel calcolo dell’informazione è quella relativa alla pre-

cisione temporale del codice, ovvero all’ampiezza dei bins ∆t che rappre-

sentano l’estensione temporale degli stimoli s e delle risposte r del codice

(vedi sezione 2.2.2). Il problema non è più come simulare i risultati speri-

mentali, dal momento che per questo è sufficiente utilizzare gli stessi bins

usati sperimentalmente. Tuttavia la scelta dei bins, soprattutto nel caso di

codici multiscala (in questo caso il phase of firing), è molto significativa, dal

momento che riflette le scale temporali su cui i neuroni trasmettono l’infor-

mazione ed è quindi legata ai meccanismi attraverso cui lo fanno.

Per queste ragioni vogliamo ora studiare la dipendenza dell’informazio-

ne dai bins utilizzati. In particolare per lo spike count il bin rappresenta

l’intervallo temporale in cui si conta il numero di spikes emessi in risposta a

un certo stimolo, mentre per il phase of firing, oltre a questo, il bin è anche

l’intervallo in cui si calcola la fase media delle oscillazioni del LFP conside-

rate, che viene aggiunta all’attività di spike nella risposta allo stimolo.

Abbiamo fatto questa analisi fissando l’intervallo di frequenze del LFP

considerate per determinare la fase nella stessa banda utilizzata nello stu-

dio dell’informazione in funzione del rate (vedi sezione precedente): ∆ν =

(1− 4)Hz.

Abbiamo considerato gruppi di neuroni che dessero una frequenza di gene-

razione degli spikes di 5-6 Hz (salvo che in figura 3.11), perché questi valori

stanno nell’intervallo tipico della multi-unit activity (vedi sezione 2.2.1) nor-

malmente utilizzata nel calcolo dell’informazione, come avviene, per esem-

pio, in [98] e [65]. In figura 3.11 mostriamo i risultati ottenuti considerando

l’attività dei sei neuroni eccitatori con frequenza di sparo maggiore (aventi

un rate medio di 14.9 spikes/s) per vedere cosa accade aumentando l’infor-

mazione trasmessa e mettendoci in valori del rate in cui abbiamo visto che

l’informazione non è sostanzialmente affetta da bias (vedi figura 3.6).

Abbiamo considerato bins temporali con un’ampiezza compresa tra 2 e 32

ms: ampiezze minori non avrebbero senso, dal momento che 2 ms è ap-

prossimativamente la durata temporale di uno spike (vedi sezione 1.1.3).

Anche ampiezze troppo grandi non sarebbero opportune, perché ad ogni bin
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temporale attribuiamo un unico valore della fase delle oscillazioni12. Tale

valore è dato dalla media tra le varie presentazioni dello stimolo della fase in

quell’intervallo temporale. Perciò, se i bins temporali si avvicinano troppo

alla durata di un quarto del periodo dell’oscillazione, l’andamento della fase

attribuita ai vari bins rappresenterà in maniera poco accurata e significativa

l’andamento reale della fase, dal momento che sarà il risultato di una media

tra valori sempre più diversi (poiché i neuroni sono “rumorosi”, produco-

no cioè risposte diverse anche in presenza dello stesso stimolo; vedi sezione

2.2.2). In particolare la frequenza più alta da noi utilizzata è 4 Hz, per

la quale un quarto del periodo è lungo 62.5 ms. Risulta perciò opportuno

restare al di sotto di tale valore per preservare la significatività della fase

attribuita ad ogni bin.

Nell’intervallo dei bins considerati (ovvero bins minori di un quarto del

periodo delle oscillazioni), abbiamo complessivamente ottenuto i seguenti

risultati:

1. L’informazione trasmessa sia dallo spike count che dal phase of firing

cresce linearmente coi bins per bins relativamente piccoli; come ot-

tenuto sperimentalmente in [98] e attraverso calcoli analitici in [110]

e [109] (vedi grafici (A-B) delle figure 3.8, 3.9 e 3.10).

2. L’informazione trasmessa dallo spike count per unità di tempo dimi-

nuisce leggermente al crescere dei bins (vedi grafici (D) delle figure 3.8,

3.9 e 3.10).

3. L’informazione trasmessa dal phase of firing per unità di tempo ha il

suo picco per valori dei bins che diminuiscono al crescere dell’informa-

zione trasmessa e al diminuire del bias. Tali valori stanno circa tra

5 e 10 ms (vedi grafici (D) delle figure 3.9 e 3.11). Per piccoli bins

si ottiene un andamento molto diverso nei grafici (C), ma questo è

dovuto unicamente alla presenza del bias, che, come abbiamo visto

nella sezione precedente, pesa di più per bassi valori dell’informazione

misurata in bits, che corrispondono appunto a piccoli bins (vedi grafici

(A-B)).

12Ricordiamo che in ogni presentazione dello stimolo, la fase viene scritta attraverso

quattro valori, che rappresentano i quattro intervalli di ampiezza π/2 in cui inseriamo i

valori istantanei realmente assunti dalla fase (vedi sezione 3.1.1).
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4. Il guadagno di informazione che si ottiene dal phase of firing rispetto

allo spike count cresce coi bins fino a valori dei bins che diminuiscono al

crescere dell’informazione trasmessa e al diminuire del bias. Tali valori

stanno circa tra 10 e 15 ms (vedi grafici (E-F) delle figure 3.9 e 3.11).

Per valori maggiori dei bins il guadagno decade lentamente (questo

non avviene nei grafici (E-F) della figura 3.8, ma è solo un effetto del

bias, che infatti sparisce aumentando il numero di presentazioni dello

stimolo disponibili, vedi figura 3.9).

5. L’informazione per unità di tempo trasmessa dai neuroni eccitatori

è sostanzialmente uguale a quella trasmessa dai neuroni inibitori a

parità di rate (confronta grafici (C-D) della figura 3.8 con quelli della

figura 3.10).

6. Il bias cresce con le dimensioni del codice e al diminuire dei bins e

quindi dell’informazione misurata in bits (vedi grafici (C-D) delle figure

3.8, 3.9, 3.10 e 3.11, dove si vede che la differenza tra i risultati con e

senza Bootstrap Correction cresce passando dallo spike count al phase

of firing e aumenta al diminuire dei bins).



3.1 Phase of firing 89

	
  

Figura 3.8: Informazione dello spike count e del phase of firing in funzione

dei bins temporali ∆t. L’informazione è ottenuta considerando l’attività dei 2 neuroni

eccitatori con firing rate più alto (<rate>=5.6 spikes/s). (A-B) L’informazione trasmessa

da spike count e phase of firing cresce linearmente con i bins. (A-D) Il bias diminuisce al

crescere dell’informazione (e quindi, per la linearità vista, dei bins): i valori di Icount e

Icount−cor e di Iphase e Iphase−cor sono infatti meno distanti tra loro al crescere dell’infor-

mazione (e dei bins). (C-D) Il bias cresce con la dimensione del codice: Iphase e Iphase−cor

sono infatti molto più dissimili tra loro di quanto non lo siano Icount e Icount−cor e questa

maggiore diversità è dovuta unicamente al bias maggiore; il bias dello spike count (rispet-

tivamente phase of firing) vale praticamente zero per valori dei bins dai circa 5 (risp. 15)

ms in su: Icount e Icount−cor (risp. Iphase e Iphase−cor) coincidono infatti in quell’intervallo

dei bins; (D) L’informazione per unità di tempo trasmessa dallo spike count (Icount−cor)

diminuisce leggermente al crescere dei bins; l’informazione per unità di tempo trasmessa

dal phase of firing cresce coi bins fino a circa 15 ms. (E-F) Il guadagno cresce in modo

sostanzialmente lineare coi bins fino a circa 15 ms. (B, D, F) La sostanziale coincidenza di

Iphase−cor e Iphase−cor2 è una conferma della consistenza delle correzioni al bias utilizzate.
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Figura 3.9: Effetti dell’aumento del numero di presentazioni dello stimolo sul-

l’informazione in funzione dei bins. L’informazione è ottenuta ancora considerando

l’attività dei 2 neuroni eccitatori con firing rate più alto (<rate>=5.6 spikes/s), ma è cal-

colata da 100 presentazioni dello stimolo. (C-D) Nel confronto con la figura 3.8, rispetto

alla quale cambia solo il numero di presentazioni utilizzate nel calcolo dell’informazione,

si evidenzia una diminuzione in entrambi i codici del bias: per lo spike count il bias è

praticamente nullo ovunque (confronta Icount e Icount−cor), mentre per il phase of firing si

annulla per bins ampi almeno circa 10 ms ed è ancora evidente la diminuzione del bias con

il crescere dell’informazione e quindi dei bins (confronta Iphase e Iphase−cor). (D) Come

in figura 3.8, l’informazione per unità di tempo trasmessa dallo spike count diminuisce

leggermente al crescere dei bins, mentre quella trasmessa dal phase of firing raggiunge

prima il suo picco: cresce infatti coi bins fino a circa 10 ms di ampiezza (nella figura 3.8

era 15 ms), poi decresce. (E-F) Il guadagno aumenta al crescere dei bins fino a circa 15 ms,

poi decresce (mentre nella figura 3.8 non era visibile tale decrescita). (B, D, F) Iphase−cor

e Iphase−cor2 sono più vicini di quanto non fossero in figura 3.8 perché aumentando il

numero di presentazioni il bias è diminuito.
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Figura 3.10: Informazione in funzione dei bins calcolata dall’attività di neu-

roni inibitori. L’informazione è ottenuta considerando l’attività del neurone inibitorio

con firing rate più alto (<rate>=6.4 spikes/s). (A-B) L’informazione trasmessa da spike

count e phase of firing cresce linearmente con i bins. (A-D) Il bias diminuisce al crescere

dell’informazione (e quindi, per la linearità vista, dei bins): i valori di Icount e Icount−cor

e di Iphase e Iphase−cor sono infatti meno distanti tra loro al crescere dell’informazione

(e dei bins). (C-D) Il bias cresce con la dimensione del codice: Iphase e Iphase−cor sono

molto più dissimili tra loro di quanto non lo siano Icount e Icount−cor e questa maggiore

diversità è dovuta unicamente al bias maggiore; il bias dello spike count (rispettivamente

phase of firing) vale praticamente zero per valori dei bins dai circa 5 (risp. 15) ms in su:

Icount e Icount−cor (risp. Iphase e Iphase−cor) coincidono in quell’intervallo dei bins. (D)

L’informazione per unità di tempo trasmessa dallo spike count (Icount−cor) diminuisce al

crescere dei bins; l’informazione per unità di tempo trasmessa dal phase of firing cresce

coi bins fino a circa 10-15 ms, poi decresce. (E-F) Il guadagno cresce linearmente coi bins

fino a circa 15 ms. (B, D, F) La sostanziale coincidenza di Iphase−cor e Iphase−cor2 è una

conferma della consistenza delle correzioni al bias utilizzate; in particolare i due valori

sono più vicini di quanto non fossero in figura 3.8, dove si aveva un valore del rate minore:

è una conseguenza del fatto che il bias si riduce percentualmente al crescere del rate.
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Figura 3.11: Effetti dell’aumento del rate sull’informazione in funzione dei

bins. Informazione ottenuta considerando l’attività dei 6 neuroni eccitatori con firing rate

più alto (<rate>=14.9 spikes/s). L’informazione è calcolata da 100 presentazioni dello

stimolo. Ritroviamo sostanzialmente i risultati della figura 3.9, nella quale si aveva già

un basso valore del bias nell’informazione ottenuta da Iphase (quello associato a Icount era

praticamente nullo). In questa figura, dove tale valore è sostanzialmente nullo e aumenta

l’informazione trasmessa per unità di tempo, osserviamo le seguenti peculiarità: (C) è

più chiaro che l’informazione per unità di tempo trasmessa dallo spike count decresce

lentamente al crescere dei bins; il picco dell’informazione per unità di rate trasmessa dal

phase of firing si sposta verso valori più bassi dei bins (circa da 10 a 5 ms) e al contempo

si accentua la discesa dell’informazione per valori maggiori (si veda andamento Iphase−cor

rispetto a quello della figura 3.9). (E-F) Anche il picco del guadagno dato dal phase of

firing si sposta verso valori più bassi dei bins (circa da 15 a 10 ms) e il guadagno aumenta

significativamente per i bins temporali più piccoli (2-4 ms). (B, D, F) La somiglianza

di Iphase−cor e Iphase−cor2 è massima in questa figura rispetto alle figure 3.8, 3.9 e 3.10,

perché è cresciuto sia il rate che il numero di presentazioni dello stimolo e di conseguenza

il bias si è ridotto.
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Informazione vs Frequenza

I codici multiscala che analizziamo in questo lavoro (phase of firing e phase

of pattern) sono caratterizzati dall’abbinamento della fase di determinate

oscillazioni della rete (e quindi del loro andamento temporale, vedi nota 1

a piè di pagina della sezione 3) all’attività di spike. Nel nostro modello,

seguendo quanto fatto in [98] e [65], abbiamo considerato le oscillazioni del

LFP. In questi lavori sono state utilizzate le basse frequenze del LFP (rispet-

tivamente le bande 1-4 Hz e 4-8 Hz), dal momento che per le alte frequenze

(>30 Hz) il guadagno informativo ottenuto dal phase of firing rispetto allo

spike count si annullava [98] o scendeva a valori molto più bassi [65].

Questo risultato indica che in presenza di uno stimolo complesso l’informa-

zione data dall’andamento temporale delle oscillazioni a basse frequenze del

LFP è indipendente da quella data dall’attività di spike; al crescere della

frequenza l’indipendenza del contenuto informativo viene meno, provocando

un crollo nel guadagno del phase of firing [98] [65]. Questo si verifica perché

l’attività di spike (soprattutto ad alti rate), cos̀ı come le oscillazioni gam-

ma del LFP, dipende dal rate istantaneo del segnale in input [90], mentre

le basse frequenze del LFP codificano la dinamica più lenta (le oscillazioni

lente) dell’input [92] (vedi sezione 2.2.3).

Per vedere come e quanto il nostro modello è in grado di riprodurre

questa dinamica, studiamo ora la dipendenza dell’informazione trasmessa

dal phase of firing dalle frequenze che utilizziamo per calcolare la fase13:

• Nel calcolo della fase abbiamo considerato bande di frequenza ∆ν di

ampiezza 4 Hz (come in [98] e [65]), che abbiamo poi indicato nei

grafici con il valore del punto medio dell’intervallo di frequenze.

• L’ampiezza dei bins temporali utilizzati è: ∆t = 4 ms, come in [98]

e [65].

Ci siamo limitati allo studio dell’informazione trasmessa dal phase of

firing associato alle oscillazioni lente (<30 Hz) e alle oscillazioni gamma

(30-100 Hz), perché sono questi gli intervalli nei quali le oscillazioni delle

reti neuronali sono maggiormente studiate e informative14 [92].

Abbiamo osservato il seguente comportamento:

13Abbiamo già mostrato un risultato riguardante questa dinamica in figura 3.4(C).
14In [98] e [65] questa analisi è stata fatta rispettivamente fino a 60 e 70 Hz.
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1. La banda delta (1-4) Hz del LFP è quella che dà il maggiore guadagno

informativo quando utilizzata per assegnare la fase di generazione degli

spikes. Il guadagno dato dal phase of firing decade molto velocemente

nell’intervallo (1-12) Hz, in seguito decade più lentamente e raggiunge

un valore pressoché costante intorno ai 30 Hz (vedi grafici (C-D) delle

figure 3.5, 3.6 e 3.7).

2. Anche alle alte frequenze (>30 Hz) il phase of firing è più informativo

dello spike count.
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Figura 3.12: Informazione del phase of firing in funzione della banda di fre-

quenza da cui si ottiene la fase. Informazione ottenuta considerando l’attività dei 2

neuroni eccitatori con firing rate più alto (<rate>=5.6 spikes/s). (A-B) L’informazione

del phase of firing precipita tra la prima, (1-4)Hz, e la seconda banda utilizzata, (4-8)Hz,

per poi decrescere molto più lentamente fino ad un valore costante raggiunto verso i 30

Hz; l’informazione trasmessa dallo spike count non dipende dalla fase, perciò si ottiene

un valore costante di Icount. (C-D) Anche il guadagno presenta un andamento simile; c’è

una notevole differenza tra i risultati dei due grafici e ciò dipende dall’alto valore percen-

tuale del bias rispetto all’informazione in Iphase (confronta con i grafici (C-D) della figura

3.13 nella quale si ha un bias minore e tale differenza diminuisce). (B, D) Iphase−cor e

Iphase−cor2 non sono coincidenti: i valori di Iphase−cor2 sono traslati verso l’alto rispetto

a quelli di Iphase−cor; la differenza tra i due codici è visibile poiché siamo in un regime

dove l’informazione trasmessa è bassa e il bias percentualmente molto alto, questo fa s̀ı

che anche la sensibilità dei codici alle correzioni del bias sia molto alta (diminuendo il bias

questa differenza infatti diminuisce, vedi figura 3.13, cos̀ı come aumentando l’informazione

trasmessa, vedi figura 3.15); il confronto con il grafico (B) di figura 3.13 mostra che al

diminuire del bias i valori che si ottengono sono più vicini a quelli ottenuti da Iphase−cor2

rispetto a quelli di Iphase−cor, perciò Iphase−cor2 fornisce una più efficiente correzione al

bias.
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Figura 3.13: Effetti dell’aumento del numero di presentazioni dello stimolo

sull’informazione del phase of firing in funzione delle frequenze considerate.

Informazione ottenuta considerando ancora l’attività dei 2 neuroni eccitatori con firing

rate più alto (<rate>=5.6 spikes/s), calcolata però da 100 presentazioni dello stimolo.

(A-B) Il bias è diminuito rispetto alla figura 3.12 (i valori di Iphase−boots e Icount−cot e di

Iphase e Iphase−cor sono più vicini di quanto non fossero in figura 3.12); appare più chiaro

che per frequenze maggiori di 30 Hz il phase of firing fornisce un’informazione costante al

variare delle frequenze e che tale valore è maggiore di quello dato dallo spike count. (B,D)

Al diminuire del bias i valori di Iphase−cor e di Iphase−cor2 si avvicinano (confronta con

figura 3.12 dove il bias è maggiore).
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Figura 3.14: Andamento dell’informazione del phase of firing in funzione delle

frequenze considerando l’attività di neuroni inibitori. Informazione ottenuta con-

siderando l’attività del neurone inibitorio con firing rate più alto (<rate>=6.4 spikes/s).

I risultati sono analoghi a quelli ottenuti con i neuroni eccitatori riportati in figura 3.12,

le lievi differenze sono dovute unicamente al fatto che il rate qui ottenuto è leggermente

più alto.
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Figura 3.15: Effetti dell’aumento del valore medio del segnale in input sulla

rete neuronale. Informazione ottenuta considerando l’attività del neurone eccitatorio

con firing rate più alto (<rate>=16.6 spikes/s), quando il segnale naturalistico in input

ha un valore medio di 2.4 spikes/ms (nei grafici precedenti era di 1.6 spikes/ms). (A-B)

Osserviamo ancora una volta che al crescere dell’informazione trasmessa, il bias si abbassa

notevolmente (la differenza tra Iphase e Iphase−cor e tra Iphase−boots e Icount−cor è quasi

nulla, cos̀ı come lo è quella tra Iphase−cor e Iphase−cor2, a differenza di quanto avviene per

esempio nella figura 3.12); la distanza tra l’informazione data dal phase of firing e quella

data dallo spike count aumenta, con una conseguente significativa crescita del guadagno

(vedi grafici C-D): al crescere del rate l’informazione trasmessa dal phase of firing cresce

più rapidamente di quanto non faccia quella data dallo spike count.
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3.2 Robustezza dei codici multiscala

Nella precedente sezione abbiamo visto come la fase delle basse frequenze

del LFP codifichi lo stimolo in input fornendo un’informazione indipendente

rispetto a quella del firing rate. Vogliamo ora sfruttare queste oscillazioni

lente della rete per studiare la trasmissione dell’informazione in presenza di

rumore.

La percezione sensoriale è molto robusta alla presenza del rumore. Quan-

do ascoltiamo per esempio una persona che parla in un luogo aperto, riu-

sciamo a comprendere cosa ci dice nonostante la presenza di molti rumori

ambientali, quali il traffico, il brusio delle persone circostanti, la musica di

sottofondo, oppure, quando guardiamo un’immagine, il nostro occhio è in

grado di fornirci una rappresentazione stabile anche in presenza di cambia-

menti dell’illuminazione dell’ambiente. Come il cervello sia in grado di fare

questo, e in particolare quali meccanismi di trasmissione dell’informazio-

ne neuronale permettano una percezione sensoriale stabile in presenza del

rumore, è una delle questioni centrali e maggiormente dibattute in neuro-

scienze [65] [8] [32] [130].

Ci sono due tipi di rumori che possono interferire con la percezione sensoriale:

1. Un rumore “esterno”, detto sensoriale, che è presente cioè nello stimolo

in input ed esprime la variabilità dell’ambiente esterno (nell’esempio

precedente è rappresentato dal traffico, dal brusio, dalla musica ecc...).

2. Un rumore “interno”, che è legato all’attività neuronale presente an-

che in assenza di stimolo sensoriale e generata perciò internamente

alla rete. Questa attività, che si manifesta come fluttuazioni del-

l’eccitabilità neuronale distribuite spazialmente o con un andamen-

to ritmico [6] [9] [134], è indipendente dallo stimolo e può influenza-

re la risposta neuronale anche più di quanto faccia lo stimolo stes-

so [7] [134]. Perciò agisce come un rumore nel processo di formazione

di una rappresentazione sensoriale stabile [124].

Il codice più utilizzato in neuroscienze è lo spike count, il quale riduce

l’impatto del rumore mediando il calcolo degli spikes su finestre temporali di

ampiezza ∆t. Tuttavia, a seconda delle interazioni tra le fluttuazioni interne
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alla rete e l’input esterno, possono esserci codici più informativi [65].

Vogliamo ora studiare l’andamento dell’informazione e del guadagno (da-

to dalla fase) che si ottengono da alcuni codici multiscala in caso di input

naturalistico e in presenza di rumore esterno (in maniera analoga a quan-

to fatto nella corteccia uditiva di scimmie sveglie sottoposte a uno stimolo

uditivo naturalistico in [65]).

I codici che noi utilizzeremo sono gli stessi codici usati in [65], ovvero:

• Spike count, Icount (vedi sezione 2.2.2).

• Spike pattern, Ipattern (vedi sezione 2.2.2).

• Phase of firing, Icount&phase (vedi sezione 3.1.1).

• Phase of pattern, Ipattern&phase: è lo spike pattern nel quale ogni fine-

stra temporale ∆t è etichettata con la fase media della banda (1-4)Hz

del LFP in quella finestra.

A titolo illustrativo abbiamo inoltre rappresentato il codice Phase, Iphase,

che è dato unicamente dalla fase media della banda (1-4)Hz del LFP in ogni

finestra temporale ∆t e che da solo risulta poco informativo.

Il rumore esterno è stato simulato attraverso un jitter temporale: in

ogni presentazione dello stimolo il segnale in input è stato traslato tempo-

ralmente di un valore preso da una distribuzione gaussiana centrata sullo

zero e con varianza σ. Cos̀ı facendo si diminuisce l’affidabilità delle risposte

tra le varie traiettorie, simulando l’effetto di un rumore sensoriale.

Il segnale in ingresso è dato dall’input naturalistico utilizzato fino ad ora

(con valore medio di 1.6 spikes/ms), filtrato nella banda (1-25)Hz15. Ab-

15Siamo ora interessati a studiare quanto l’aggiunta della fase renda più robusti i codici

in presenza del jitter temporale (che simula un rumore). Effettuare questo filtro non ha

effetto sulle oscillazioni lente del LFP che utilizziamo per ottenere la fase [92] (e quindi sulla

robustezza dei codici portata dalla fase), ma soltanto sull’attività di spike della rete [92].

Questo ci permette in particolare di eliminare le frequenze alte, che sono più sensibili

alla presenza del jitter e produrrebbero un appiattimento verso il basso dell’informazione

relativa ai vari codici in presenza del jitter. E’ legittimo fare questo anche perché il jitter

cos̀ı com’è non simula fedelmente un rumore esterno. Il filtraggio è stato fatto, come per

il LFP, con un filtro Kaiser.
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biamo utilizzato 180 presentazioni dello stimolo di durata 40 secondi per il

calcolo dell’informazione. L’attività di spike considerata nella costruzione

dei codici è quella data dai 6 neuroni eccitatori con maggiore frequenza di

generazione degli spikes (salvo dove diversamente specificato); essi danno

complessivamente un <rate>=14 spikes/s.

I risultati mostrati nelle figure seguenti sono cos̀ı organizzati:

• nei grafici (A) i codici sono stati scritti tutti nella stessa dimensione

(quella del phase of pattern) attraverso la procedura di aumento della

dimensione del codice descritta nella sezione 2.2.2.

• nei grafici (B) i codici sono stati scritti nella loro dimensione originale e

sottoposti a bootstrap correction (vedi sezione 2.2.2). I colori utilizzati

per rappresentare l’informazione dei vari codici sono gli stessi di quelli

utilizzati nei grafici (A).

• nei grafici (C) riportiamo il guadagno di informazione, rispetto allo

spike count, dei codici dei grafici (A). Il calcolo è stato fatto attraverso

l’eq.3.1. I colori utilizzati per rappresentare il guadagno sono gli stessi

di quelli utilizzati per l’informazione degli stessi codici.

• nei grafici (D) riportiamo il guadagno di informazione, rispetto allo

spike count, dei codici dei grafici (B). Il calcolo è stato fatto attraverso

l’eq.3.1. I colori utilizzati per rappresentare il guadagno sono gli stessi

di quelli utilizzati per l’informazione degli stessi codici.

Per quanto riguarda i risultati sull’informazione trasmessa in presenza del ru-

more (jitter), non siamo interessati a un confronto diretto con quelli riportati

in [65] per due ragioni:

1. ll jitter temporale non riproduce il rumore sensoriale utilizzato in [65].

2. In [65] è stata utilizzata la banda (4-8)Hz del LFP per il calcolo della

fase, mentre noi abbiamo utilizzato la banda (1-4)Hz.

Le finestre temporali utilizzate nei codici in [65] corrispondono a quelle

delle figure 3.16 e 3.17 e in assenza di rumore abbiamo ottenuto un buon

riscontro con i loro valori di informazione (si vedano i risultati in figura

6(C) di [65] in assenza di rumore). Al crescere del rumore i valori dell’in-

formazione non sono gli stessi (per quanto appena detto), ma l’andamento
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dell’informazione trasmessa dai vari codici è comunque simile.

I risultati complessivamente osservati riguardo all’informazione trasmes-

sa dal phase of firing e dalla distribuzione temporale degli spike in presenza

di rumore sono riassumibili nei seguenti punti:

1. Il guadagno del phase of firing aumenta al crescere dell’intensità del

jitter fino a σ = 20 ms, resta costante per σ compresa tra 20 e 40 ms

e poi decresce. Tale andamento è sostanzialmente costante al variare

della finestre temporali considerate ∆t: 16-48 ms e dt: 4-8 ms (si veda

guadagno di Icount&phase nei grafici (C-D) delle figure seguenti).

2. Come era atteso, l’informazione portata dalla distribuzione tempora-

le degli spikes viene distrutta velocemente dal jitter (per valori di

σ ≈ 2 · dt): il contenuto informativo dello spike pattern (rispettiva-

mente phase of pattern) va a coincidere con quello dello spike count

(rispettivamente phase of firing; vedi grafici B, D delle figure seguenti).

3. In assenza del jitter, il guadagno dato dalla distribuzione temporale

degli spikes (sia nello spike pattern che nel phase of pattern) dipende

significativamente dalle finestre ∆t e dt e in particolare diminuisce con

le finestre temporali ∆t nell’intervallo considerato (vedi grafici (C-D)

per σ = 0 nelle figure seguenti); non sembra invece dipendere dal rate

(vedi grafici (C-D) delle figure 3.16 e 3.17). Il guadagno diminuisce

con i bins ∆t perché diminuire tali finestre equivale ad aumentare la

sensibilità dello spike count alla distribuzione temporale degli spikes

(dal momento che conto gli spikes prodotti in finestre temporali più

piccole), cos̀ı facendo il contenuto informativo dei due codici diventa

più simile.

4. Il guadagno che si ottiene dal phase of pattern è dato approssimati-

vamente dal guadagno del phase of firing più il guadagno dello spike

pattern (vedi grafici C-D delle figure seguenti). Questo ci dice che

l’informazione portata dalla distribuzione temporale degli spikes è in-

dipendente da quella ottenuta dalla fase delle oscillazioni lente del

LFP [92] [90] [98] [65].

5. La correzione al bias dei codici che tengono conto della distribuzione

temporale degli spikes è più problematica rispetto a quella dei codici
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che contano solo il numero (anche a parità di dimensione del codice);

tale problematicità aumenta col bias, ovvero al diminuire dell’informa-

zione trasmessa (l’informazione può diminuire perché consideriamo un

rate medio minore o perché utilizziamo finestre temporali ∆t e dt più

piccole). Perciò, in generale, sopra i 40 ms di ampiezza di σ, i risultati

sul guadagno non sono attendibili. Questo però non sorprende, dal

momento che i valori di informazione diventano molto bassi, perciò il

bias pesa percentualmente di più (vedi sezione 3.1.2) e falsa i risultati

sul guadagno percentuale. Lo stesso avviene al diminuire delle finestre

temporali ∆t, dal momento che diminuisce l’informazione misurata in

bits.
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Figura 3.16: Andamento dell’informazione dei codici multiscala in presenza

del jitter. Informazione ottenuta ponendo ∆t=48 ms e dt=8 ms (pattern&phase risulta

un codice 8-dimensionale). (A-B) L’aggiunta della fase provoca sostanzialmente lo stesso

aumento dell’informazione trasmessa dal numero di spikes (vedi Icount e Icount&phase) e

dalla loro distribuzione temporale (vedi Ipattern e Ipattern&phase); al crescere del jitter l’in-

formazione portata dalla distribuzione temporale degli spikes viene velocemente distrutta

e rimane solo quella data dal numero di spikes (Ipattern e Icount vanno infatti a coincidere

e, a seconda della correzione al bias, ciò avviene per σ compreso tra 20 e 40 ms). (C-D)

In assenza del jitter (σ = 0) la distribuzione temporale degli spikes (Ipattern) aumenta

di circa il 30-40% l’informazione portata dal numero di spike (Icount); il guadagno del

phase of firing (Icount&phase) rispetto allo spike count aumenta al crescere del

jitter fino a valori di σ ≈ 20 ms; dal confronto tra l’andamento del guadagno nei grafici

(C) e (D) si può dedurre che i risultati dei grafici (D) e (B) siano i più attendibili (con i

valori di ∆t e dt qui fissati) e si basino dunque su una correzione del bias più efficiente:

nel grafico (D) vediamo infatti che per σ = 20 ms il guadagno dato dalla distribuzione

temporale degli spikes (che è misurata con sensibilità dt=8 ms) è nullo e coincide con

quello dello spike count, mentre nel grafico (C) questa soglia è spostata in modo poco

verosimile molto più avanti (80-90 ms); facciamo notare che dal momento che al crescere

di σ l’informazione trasmessa diminuisce, si ha un contemporaneo aumento percentuale

del bias che può inficiare i risultati del guadagno (per esempio nel grafico (D) per σ > 40

ms Ipattern&phase e Icount&phase non coincidono come dovrebbero, cos̀ı come il guadagno

di Ipattern aumenta, mentre dovrebbe essere zero).
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Figura 3.17: Effetti dell’aumento del rate sulla robustezza dei codici. Informa-

zione ottenuta dall’attività di spike dei 10 neuroni eccitatori con maggiore frequenza di

generazione degli spikes (<rate>=22 spikes/s) con ∆t=48 ms e dt=8 ms (pattern&phase

è un codice 8-dimensionale). Ritroviamo gli stessi risultati ottenuti con un rate minore, in

particolare: l’informazione data dalla distribuzione degli spikes viene distrutta per σ ≈ 20

ms (B) e il guadagno del phase of firing cresce col jitter fino a σ ≈ 20ms (D). (C-D) Il

guadagno del phase of firing (Icount&phase) rimane sostanzialmente invariato rispetto alla

figura 3.16; il guadagno, dato dalla distribuzione temporale degli spikes in assenza di jitter,

rimane sostanzialmente invariato aumentando il rate (confronta guadagno di Ipattern&phase

e di Ipattern per σ = 0 con quelli della figura 3.16); aumentando il rate, aumenta l’informa-

zione trasmessa e diminuisce il peso percentuale del bias; per questa ragione diminuiscono

le differenze tra i risultati dei grafici (C) e (D) (mentre nel grafico (C) della figura 3.16

Ipattern&phase e Icount&phase coincidono per σ ≈ 80− 90 ms, qui la soglia si sposta a circa

60 ms, più simile ai 20 ms del grafico (D)); in modo analogo i risultati sul guadagno del

pattern e del phase of pattern del grafico (D) appaiono più attendibili anche per alti σ

(infatti anche sopra i 40 ms Ipattern&phase e Icount&phase coincidono, diversamente da ciò

che avviene in figura 3.16).



106 Risultati: i codici multiscala

	
  

Figura 3.18: Effetti della riduzione dei bins temporali dello spike count, ∆t,

sull’informazione trasmessa in presenza del jitter. Informazione ottenuta con

∆t=40 ms e dt=8 ms (pattern&phase è un codice 7-dimensionale). (A-B) Ridurre le fi-

nestre temporali ∆t porta ovviamente a una riduzione dell’informazione misurata in bits.

(C-D) In assenza del jitter (σ=0) osserviamo una riduzione del guadagno di informazione

ottenuto dalla distribuzione temporale degli spikes, sia nello spike pattern (il guadagno

di Ipattern passa dal 30-40% al 10-20%) che nel phase of pattern (Ipattern&phase passa dal

70-80% al 50-60%); rimane invece sostanzialmente invariato il guadagno che si ottiene dal

phase of firing (Icount&phase). La diminuzione generale di informazione comporta un au-

mento percentuale del bias, che accresce le differenze nel guadagno dello spike pattern e del

phase of pattern tra i risultati dei grafici (C) e (D) (mentre nel grafico (D) Ipattern&phase e

Icount&phase vanno a coincidere per σ minori, rispetto alla figura 3.16, nel grafico (C) non

si toccano mai in tutto l’intervallo considerato) e rende poco attendibili i risultati dello

spike pattern e del phase of pattern del grafico (D) per σ > 40 ms. (D) L’informazione

portata dalla distribuzione temporale degli spikes viene distrutta più velocemente dimi-

nuendo i bins ∆t: mentre nelle figure 3.16 e 3.17 Ipattern e Icount coincidevano per σ ≥ 20

ms, qui la soglia si sposta a circa 10 ms.
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Figura 3.19: Effetti di un’ulteriore riduzione dei bins ∆t con dt costanti e

uguali a 8 ms. Informazione ottenuta con ∆t=32 ms e dt=8 ms (pattern&phase è un

codice 6-dimensionale). Si confermano tutte le dinamiche osservate in figura 3.18 associate

alla riduzione dei bins ∆t, in particolare: (C-D) appare evidente l’aumento del peso del

bias nei codici che tengono conto della distribuzione temporale degli spikes e perciò il

calcolo del guadagno relativo a quei codici perde di significatività (si osservi l’andamento

del guadagno di Ipattern&phase e di Ipattern, che crescono col jitter (in modo inverosimile)

e lo si confronti con quello delle figure 3.16 e 3.17); il guadagno del phase of firing è

sostanzialmente invariato al diminuire di ∆t: cresce con σ fino a σ ≈ 20 ms, poi decresce.
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Figura 3.20: Effetti della riduzione delle finestre temporali dt. Informazione

ottenuta con ∆t=24 ms e dt=4 ms (pattern&phase è un codice 8-dimensionale). Ridurre

le finestre temporali dt comporta un aumento della precisione con cui registriamo la distri-

buzione temporale degli spikes. (A-B) Come è ovvio, diminuendo l’ampiezza temporale

delle risposte del codice (∆t), l’informazione espressa in bits diminuisce (confronta con

figura 3.16), ma l’informazione per unità di tempo [bits/s], qui non riportata, aumenta.

Rispetto alla figura 3.19, nella quale il codice è 6-dimensionale, la bootstrap correction

dà dei risultati migliori e più vicini a quelli delle figure 3.16 e 3.17 (dove si ha la stessa

dimensione del codice, ma con finestre temporali più piccole e quindi il bias pesa meno

percentualmente). (B) Applicando la bootstrap correction si vede che rispetto alle figure

3.16 e 3.17, l’aumento di informazione dato dalla distribuzione temporale degli spikes viene

distrutto per jitter minori (da circa 20 a 10 ms). (C-D) Nel confronto con i risultati della

figura 3.16, dove utilizzavamo un codice della stessa dimensione, ma con finestre temporali

∆t e dt ampie il doppio, osserviamo una riduzione del guadagno dato dalla distribuzione

temporale degli spikes in assenza di jitter (si veda il guadagno di Ipattern e Ipattern&phase

per σ = 0 che passa rispettivamente dall’80% al 45% circa e dal 30% al 5% circa). (D) Il

guadagno del phase of firing non varia sensibilmente rispetto a tutte le figure precedenti, in

particolare aumenta ancora al crescere del jitter fino a σ=20 ms. I risultati sul guadagno

dello spike pattern (Ipattern) e del phase of pattern (Ipattern&phase) sono più attendibili di

quelli della figura 3.19, ma solo per σ < 20− 30 ms.
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Figura 3.21: Effetti della riduzione dei bins ∆t con dt costanti uguali a 4

ms. Informazione ottenuta con ∆t=16 ms e dt=4 ms (pattern&phase è un codice 6-

dimensionale). Le dinamiche che osserviamo riducendo i bins ∆t a dt fissato uguale a 4

ms sono le stesse già osservate nelle figure 3.18 e 3.19 dove dt = 8 ms, in particolare: (vedi

grafici (C-D) nel confronto con quelli della figura 3.20) in assenza di jitter diminuisce il

guadagno di informazione dato dalla distribuzione temporale degli spikes; perde di signi-

ficatività il guadagno calcolato dai codici che tengono conto della distribuzione temporale

degli spikes (il guadagno dato da Ipattern e Ipattern&phase cresce con σ per tutto l’intervallo

in modo inverosimile); rimane sostanzialmente invariato il guadagno calcolato dal phase

of firing.
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4
Conclusioni e prospettive

Nella sezione 3.1.2 ci siamo chiesti come l’informazione ottenuta dallo spike

count e dal phase of firing dipenda dai seguenti parametri:

• Ampiezza dei bins temporali, ∆t, in cui contiamo gli spikes e che

rappresentano l’ampiezza temporale delle risposte r del codice.

• Numero e tipo di neuroni di cui consideriamo l’attività di spike nel

calcolo dell’informazione.

• Frequenze del LFP considerate per ottenere la fase, ∆ν.

• Approccio al problema del bias che si utilizza.

Attraverso le simulazioni e i calcoli effettuati, non abbiamo solamente

ottenuto delle risposte a queste domande, ma siamo riusciti più in generale

a caratterizzare meglio la dinamica della rete, dell’informazione trasmessa e

dei meccanismi sottesi.

Abbiamo inoltre testato ulteriormente (rispetto a quanto già fatto in [92],

[93] e [90]) il nostro modello utilizzando dei codici multiscala e ottenendo

ancora dei risultati compatibili con quelli sperimentali [98], anche in presen-

za di rumore [65].

Possiamo esprimere i principali risultati raggiunti in questo lavoro nei

seguenti punti:

• Nella sezione 3.1.2 abbiamo mostrato l’informazione ottenuta conside-

rando l’attività di neuroni scelti tra quelli aventi maggiore frequenza
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di generazione degli spikes e abbiamo visto come, a parità di rate, l’in-

formazione ottenuta dai neuroni eccitatori e da quelli inibitori sia la

stessa (vedi grafici 3.5-3.7, 3.8-3.10 e 3.12-3.14).

Tutti i calcoli sono stati effettuati anche considerando l’attività di grup-

pi di neuroni scelti a caso, mediando poi i risultati su 10 successi-

ve scelte indipendenti dello stesso numero di neuroni. Si è visto che

a parità di rate medio, l’informazione ottenuta dai neuroni con fre-

quenza media di generazione degli spikes più alta e quella ottenuta da

neuroni scelti a caso (sia eccitatori che inibitori) è sostanzialmente

uguale. Questo conferma che nei codici utilizzati la dipendenza

dell’informazione dai neuroni considerati sta solamente nel

rate medio di generazione degli spikes che danno e non nel

loro numero o tipo (eccitatori o inibitori). In particolare l’in-

formazione ottenuta dal modello, sia utilizzando il phase of firing che

i codici che si basano sulla distribuzione temporale degli spikes (spike

pattern e phase of pattern), è in ottimo accordo con quella ricavata

sperimentalmente a parità di rate in [98] e [65].

Abbiamo anche provato ad aumentare il valore medio del segnale na-

turalistico in input alla rete. Questo ha avuto ovviamente l’effetto di

aumentare il rate dei neuroni, ma si è ottenuta ancora la stessa infor-

mazione per unità di rate (risultati non mostrati).

Dal momento che nello spike count e nel phase of firing i neuroni sono

caratterizzati unicamente dalla loro attività di spike, questi risultati ci

dicono che i singoli spikes, prodotti dai diversi neuroni del no-

stro modello, codificano nello stesso modo il segnale in input

(non ci sono spikes più o meno significativi) e presentano le

stesse caratteristiche di affidabilità. In particolare quando si

utilizza lo spike count, gli spikes trasmettono tutti la stessa

quantità di informazione1, che, eventualmente, potrà essere

ridondante rispetto a quella trasmessa da altri spikes, ma

sempre del medesimo valore. Non ci sono neuroni che codificano

il segnale in modo più o meno significativo o specifico, l’unica cosa

che li differenzia è il loro rate medio. Questa è una conseguenza della

1Questo è vero anche per il phase of firing, ma solo a parità di rate considerato, perché

il guadagno di informazione portato dalla fase dipende dal rate (vedi sezione 4.1).
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struttura del modello, il quale non ha una organizzazione spaziale (da

cui dipende il fatto che non ci sono neuroni più informativi o specifici)

ed è caratterizzato unicamente dalle connessioni casuali tra i neuroni

(da cui dipendono le diverse frequenze di generazione degli spikes).

Questa uniformità del comportamento neuronale normalizzato al rate

non impedisce che l’andamento dell’informazione trasmessa sia in otti-

mo accordo con le misure sperimentali. Ciò indica che probabilmente

anche all’interno delle reti neuronali locali della corteccia (relative a

un solo campo recettivo come quelle da noi modellizzate, vedi sezione

2.1) non ci sono neuroni più o meno importanti nel processo di codifica

dell’informazione, ma i neuroni si differenziano soprattutto per la loro

frequenza di generazione degli spikes.

• L’informazione per unità di rate dello spike count è sostanzialmen-

te costante al variare del rate, tende solo leggermente a decrescere

col crescere del rate (vedi sezione 3.1.2). Il fatto che il valore del-

l’informazione per unità di rate sia pressoché costante conferma che

ogni spike (indipendentemente da quale neurone provenga) porta lo

stesso contenuto informativo: è ancora una conseguenza dell’assenza

di una struttura geometrica nel modello. La tendenza a decrescere

dipende invece dal fatto che gli spikes, al crescere del rate, tra-

smettono un’informazione non più totalmente indipendente

rispetto a quella portata da altri spikes, perciò complessivamente

l’informazione trasmessa per unità di rate cala.

• L’informazione per unità di tempo dello spike count è massima per i

bins temporali più piccoli (≈4 ms) e poi decresce. Ciò significa che nel

nostro modello abbiamo un alto livello di affidabilità dell’attività di

spike tra le varie presentazioni dello stimolo. Questo è consistente

con i risultati sperimentali, secondo cui risoluzioni tempora-

li di 4-8 ms sono quelle ottimali per discriminare gli stimoli

naturalistici attraverso il responso neuronale [65]. Il fatto che

l’informazione decresca aumentando i bins (calcolando cioé il numero

di spikes prodotti su intervalli temporali maggiori) è un indizio che

la posizione temporale degli spikes porta un’informazione maggiore di

quella del solo spike count.
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Questo è stato confermato dai risultati della sezione 3.2, dove si vede

che in assenza del jitter (σ=0) la distribuzione temporale degli

spikes (codici spike pattern e phase of pattern) porta un’in-

formazione indipendente sia da quella data dallo spike count2

[65] [2] [13] [108] [136] che da quella della fase delle oscillazioni

lente del LFP3 [65].

• Abbiamo ottenuto che il bias diminuisce al crescere del numero delle

presentazioni dello stimolo e cresce con le dimensioni del codice [95]

(è infatti maggiore per il phase of firing che per lo spike count, vedi

sezione 2.2.2) e dà una sovrastima dell’informazione [112] [111]. Inol-

tre diminuisce percentualmente rispetto al valore dell’informazione al

crescere del rate medio e dei bins temporali. Dal momento che l’infor-

mazione cresce sia col rate che coi bins (vedi sezione 3.1.2), si ottiene

che più sono alti i valori dell’informazione misurata in bits, minore è il

peso del bias e viceversa [111]. Perciò il nostro modello riproduce

correttamente anche l’andamento del bias.

Abbiamo anche osservato che in presenza di codici multiscala il bias

non è un fattore affatto trascurabile, specialmente per bassi valori del-

l’informazione. Va dunque opportunamente considerato per evitare

erronee interpretazioni delle dinamiche di trasmissione dell’informa-

zione nella corteccia cerebrale [112] [85]. In particolare abbiamo visto

che la correzione al bias data dalla Bootstrap Correction (vedi sezione

2.2.2) stima per eccesso il bias, rispetto a quella data dalla correzione

qui chiamata “cor2” (vedi tabella 3.1). Questa si basa ancora su una

procedura di bootstrap, ma viene implementata in modo diverso (ve-

di tabella 3.1). E’ la tecnica che è stata usata anche in [98] e [65] e

sembra dare risultati migliori, dal momento che aumentando il numero

di presentazione degli stimoli (diminuendo quindi il bias) si ottengono

dei valori più vicini a quelli ottenuti con questa tecnica.

2Si ottengono infatti dei valori maggiori di informazione dallo spike pattern rispetto

allo spike count.
3Il guadagno che si ottiene dal phase of pattern è pari infatti alla somma del guadagno

del phase of firing (ovvero il guadagno dato dalla fase) e del guadagno dello spike pattern

(ovvero il guadagno dato dalla distribuzione temporale degli spikes).
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4.1 Perché c’è più informazione

nei codici multiscala

In questo lavoro abbiamo posto la nostra attenzione soprattutto sui codici

multiscala, che sono una peculiarità dello studio della codifica neuronale del

segnale fatto attraverso il calcolo della mutua informazione. Ci siamo basati

su alcuni lavori precedenti (fatti a partire da registrazioni extracellulari in-

tracorticali in vivo su scimmie) i quali mostrano come in molte circostanze

tali codici portino un notevole guadagno informativo rispetto al solo spike

count [98] [65].

Tutti i nostri risultati (vedi sezioni 3.1.2 e 3.2) riproducono il fatto

che la fase delle oscillazioni lente del LFP (<20 Hz) e quindi il loro

andamento temporale codifica lo stimolo visivo e porta un conte-

nuto informativo indipendente da quello dell’attività di spike (come

ottenuto in [65] e [98]): si ottengono infatti valori di informazione notevol-

mente maggiori aggiungendo ai diversi codici la fase. Il guadagno maggiore

si ottiene in particolare per le frequenze più basse (quelle comprese entro i

20-30 Hz). La fase delle oscillazioni veloci (gamma) produce ancora un gua-

dagno informativo rispetto allo spike count (diversamente da quanto trovato

nella corteccia visiva [98]), ma tale valore, oltre ad essere notevolmente mi-

nore rispetto alle basse frequenze, rimane costante al variare delle frequenze,

indicando che la fase di tali frequenze non ha un ruolo significativo in que-

sti codici multiscala (in accordo con quanto scoperto anche nella corteccia

uditiva [65] e nella corteccia somatosensoriale [118]). Inoltre anche nei ri-

sultati ricavati da registrazione nella corteccia uditiva si ottiene che la fase

delle frequenze gamma del LFP dà ancora un certo guadagno rispetto allo

spike count [65] ed è dello stesso ordine di grandezza di quello da noi trovato.

Il nostro modello riproduce inoltre il fatto che l’informazione

trasmessa dal phase of firing può essere particolarmente utile per

distinguere tra stimoli diversi che provocano risposte simili in ter-

mini di un alto numero di spikes prodotti (come trovato in [98] e [65]).

Osserviamo infatti che l’informazione del phase of firing per unità di rate

cresce col rate fino a raggiungere un valore pressoché costante intorno ai

15-20 spikes/s; di conseguenza anche il guadagno del phase of firing cresce.

Questo può essere dovuto proprio al fatto che al crescere del rate aumenta
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la possibilità di avere stimoli diversi che producano risposte simili in termini

dello spike count; aumenta cos̀ı il ruolo della fase nel distinguere gli stimoli.

Possiamo interpretare in maniera analoga l’andamento dell’informazione per

unità di tempo in funzione dei bins, ∆t, in cui contiamo gli spikes. La di-

minuzione dell’informazione (e del guadagno) per alti bins (>10-15 ms) è

dovuta al fatto che diminuisce la precisione con cui calcoliamo la fase (dal

momento che aumenta l’intervallo su cui la mediamo) e quindi la sua signi-

ficatività. Nonostante ciò, il guadagno informativo ottenuto dalla fase non

aumenta semplicemente al diminuire dei bins, al contrario, per i bins più

bassi l’informazione decresce coi bins; inoltre il picco di informazione (e di

guadagno) che si ottiene si sposta verso valori più bassi dei bins al crescere

del rate dei neuroni considerati. Questo dipende ancora dal fatto che la

fase aiuta a distinguere tra scene che suscitano risposte simili in termini di

alta attività di spike, dal momento che la possibilità di avere tali risposte

aumenta al crescere dei bins e del rate.

Un altro risultato significativo che abbiamo riprodotto col mo-

dello è che la fase aggiunge un’informazione che rende il codice

più robusto al rumore esterno. Il guadagno del phase of firing cresce

infatti al crescere di σ nell’intervallo (0-20)ms (vedi sezione 3.2). Dunque le

oscillazioni lente del LFP possono giocare il ruolo di stabilizzare la rappre-

sentazione sensoriale, fornendo un sistema di riferimento stabile sul quale

l’attività di spike (count o pattern) codifica il segnale, riducendo in questo

modo gli effetti del rumore, come trovato nella corteccia uditiva [65]. Questo

fa ipotizzare che la robustezza del phase of firing sia una caratteristica gene-

rale delle reti di neuroni eccitatori e inibitori e possa essere dovuta al fatto

che le oscillazioni del LFP rappresentano il comportamento cooperativo di

molti neuroni, il quale risente complessivamente meno del rumore, rispetto

all’attività di spike di pochi neuroni [8] [51] [113].

4.2 Vantaggi utilizzo modello

Il modello di rete neuronale da noi utilizzato si basa sulle seguenti caratte-

ristiche [18]:

• E’ una rete ricorrente formata da neuroni piramidali eccitatori e inter-

neuroni inibitori.
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• I neuroni eccitatori amplificano il segnale in input, sono in una con-

figurazione a campo aperto e si estendono su tutta la rete neuronale,

dal momento che sono in grado di attraversare i diversi livelli della

corteccia e anche di connettersi col talamo (vedi sezione 2.1).

• I neuroni inibitori svolgono invece la loro funzione inibitoria localmente

all’interno della rete.

Queste caratteristiche sono comuni a tutte le reti neuronali che compon-

gono la corteccia cerebrale [79]. Non ne esauriscono ovviamente la comples-

sità e varietà, ma rappresentato alcune delle caratteristiche basilari di tali

circuiti neuronali. I risultati che abbiamo ottenuto dal nostro model-

lo e che riproducono quanto visto sperimentalmente in specifiche

zone della corteccia cerebrale esprimono perciò caratteristiche ge-

nerali dell’organizzazione dei circuiti corticali4. Non dipendono in-

fatti neanche dal segnale in input, a patto di utilizzare stimoli sensoriali

complessi5, che abbiano cioè un contenuto informativo sia nel rate che nella

fase delle oscillazioni.

Questa potenzialità di generalizzazione dei risultati è un primo vantaggio

nell’utilizzo di un modello rispetto ai dati sperimentali.

Un’altra significativa possibilità, offerta dalla modellizzazione, sta nel

fatto di testare attraverso il confronto coi risultati sperimentali un modello

teorico dei meccanismi di funzionamento neuronale. Quando si costruisce un

modello matematico di un sistema (la cui dinamica è cioè soggetta a determi-

nate equazioni), si introducono infatti una serie di approssimazioni/ipotesi

che sono note e modificabili. Queste possono essere testate e successiva-

mente modificate per vedere come risponde il modello, progredendo nella

comprensione dei reali meccanismi di funzionamento del sistema.

Nel costruire un modello è inoltre necessario introdurre (come abbiamo fatto

noi) una serie di parametri numerici per esprimere una serie di grandezze

4Infatti nella sezione 3.2 abbiamo confrontato i nostri riusltati con quelli ottenuti da

registrazione nella corteccia uditiva primaria di scimmie sveglie [65], nonostante il nostro

modello si situi nella corteccia visiva primaria.
5In particolare noi abbiamo utilizzato un segnale naturalistico in input che è stato

ottenuto da registrazioni fatte nel LGN di scimmie anestetizzate mentre guardano un film

con scene naturalistiche.
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fisiche che entrano in gioco. Anche lo studio della dipendenza della dinami-

ca da questi parametri aiuta a capire quali siano effettivamente le scale e i

meccanismi più significativi alla base della trasmissione dell’informazione.

4.3 Prospettive: correlazione del rumore

Abbiamo visto che il nostro modello è in grado di riprodurre molte delle

principali dinamiche riguardanti la trasmissione di informazione per mezzo

di codici a singola e multiscala che sono state osservate sperimentalmente

nella corteccia cerebrale [54] anche in presenza di stimoli sensoriali comples-

si [11] [98] [65].

Per proseguire in questo lavoro di comprensione delle modalità di codifica

dell’informazione e dei meccanismi neuronali sottesi, vogliamo adesso au-

mentare la corrispondenza del nostro modello con le dinamiche reali per

quanto riguarda la trasmissione del segnale in input alla rete nella corteccia

cerebrale.

In particolare il rumore esterno è molto probabilmente correlato tra i vari

recettori. Per esempio, un aumento dell’illuminazione nell’ambiente esterno,

mentre un soggetto osserva una scena, farà s̀ı che tutti i recettori della re-

tina ricevano più fotoni. Per investigare gli effetti sull’attività neuronale di

una tale correlazione del rumore in un contesto naturalistico, stiamo ades-

so studiando come i codici informativi trasmettono informazione quando il

segnale naturalistico in input sui vari neuroni è correlato su scale temporali

di 5 ms.

Questa è solo una delle tante strade che si possono percorrere, partendo

sempre dal modello utilizzato, per proseguire nello studio delle dinamiche

delle reti corticali. Un’altra possibilità sarebbe data, per esempio, dal non

limitarsi più alla dinamica neuronale relativa ad un solo campo recettivo:

si potrebbe cioè studiare come collegare più reti neuronali, attraverso con-

nessioni a lungo raggio, per analizzare gli effetti dell’interazione tra segnali

relativi a campi recettivi diversi [41]; o ancora come modellizzare un rumore

che riproduca in maniera più specifica i segnali non provenienti dal talamo

e dipendenti da altri campi recettivi o da altre variabili quali l’attenzione

(vedi sezione 2.1).
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