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Capitulo 1.
Introduccion

Las neurociencias estudian la estructura, la funcién quimica, farmacologia, y patologia del
sistema nervioso y de cdmo sus diferentes elementos interaccionan para dar origen a la
conducta. Su objetivo es comprender los procesos mentales a través de los cuales percibimos,
actuamos, aprendemos y recordamos, las neurociencias buscan explicar como es el
funcionamiento de las millones de células nerviosas que conforman el cerebro, también para
entender como es el comportamiento humano, las funciones del cuerpo como los sentidos, el

movimiento y cémo a su vez estas células estdn influidas por el medio ambiente.

Ademads también abarcan el estudio de la operacién de neurotransmisores en la sinapsis, los
mecanismos bioldgicos responsables del aprendizaje, el control genético del desarrollo neuronal
desde la concepcidn, la estructura y funcionamiento de redes complejas involucradas en

la memoria, la percepcion y el habla.

El estudio del cerebro a través de la actividad neuronal, se realiza mediante la medicion de los
potenciales de accidn, utilizando microelectrodos o arreglos de electrodos con ellos se capta la
actividad neuronal del cerebro, y mediante el uso de sistemas de adquisicién de datos, son
utilizados como una fuente de informacién para entender el comportamiento del cerebro, su
estudio puede ser a nivel celular desde neuronas individuales, ensambles y redes neuronales de
menor tamafio hasta los ensambles neuronales de gran tamafio, redes neuronales complejas, y

la corteza cerebral hasta llegar al sistema nervioso.

Facultad de Ingenieria UNAM
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Objetivo
1. Disefiar un sistema que sea capaz de leer los archivos correspondientes a
los registros de la actividad extracelular.
2. Extraer las caracteristicas principales de las espigas contenidas en los
registros.
3. Graficar las proyecciones de caracteristicas principales.
4. Seleccién de los cumulos que correspondan a la actividad por neurona
contenida en el registro.

5. Obtencidén de archivos separados por cada neurona encontrada.

Resultados esperados
Se espera contar con un sistema de facil uso que, empleando la metodologia de
clasificacion de espigas por componentes principales, separe la actividad

correspondiente a diferentes neuronas contenidas en un solo archivo de registro.

Metodologia

Usando como plataforma de desarrollo MATLAB, sus métodos y lenguaje de
programacion, se implantard un sistema con una interfaz grafica que le permita al
investigador en neurociencias leer los registros obtenidos de la experimentacion y hacer

la separacién de las espigas que corresponden a diferentes neuronas.

Facultad de Ingenieria UNAM
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Capitulo 2.
Marco tedrico

Fisiologia de la neurona
La neurona es la unidad funcional del sistema nervioso. La mayoria de ellas se conforman de la

siguiente manera:

El soma es el cuerpo de la neurona, tiene una forma redondeada y dentro de él se encuentra el
nucleo de la célula. Del cuerpo salen ramificaciones gruesas e irregulares llamadas dendritas.
Ademas de esas ramificaciones, del cuerpo sale otra ramificacion mas delgada y muy

prolongada, llamada axdn.

El axdn tiene una funcién similar a la de un cable eléctrico, algunos axones estan cubiertos de
una sustancia llamada mielina (figura 1) que es producida por una célula que se encuentra
enrollada al axén, conocida como célula de Schwann. Al final el axén se divide en varias ramas

llamado botdn sindptico (figura 1).

Dendritas Nucleo

Axon

/ Botén (Pie)
/

Funda de Mielina

Soma (Cuerpo)

Figura 1 Estructura de una neurona

El soma, las dendritas y el axén de las neuronas, como todas las células, se encuentran rodeados
y aislados del ambiente extracelular por la membrana plasmatica, que es una estructura
laminada y formada por fosfolipidos, glicolipidos y proteinas, que engloban a las células, la
membrana plasmatica delimita, da forma y contribuye a mantener el equilibrio entre su interior
(medio intracelular) y el exterior (medio extracelular). Las propiedades de esta membrana en

los tejidos excitables (nervio y musculo), logra una distribucién diferente de los iones (positivos

Facultad de Ingenieria UNAM
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y negativos, principalmente Na*, K*, Ca*™* y CI) entre el interior y el exterior de la célula,
ocasionando que entre ambos lados exista una diferencia de potencial eléctrico, llamado

potencial de membrana en reposo. Cuyo valor se encuentra de -60 mV a -90 mV. [1]

La sinapsis

La sinapsis es la zona de contacto funcional entre la terminal de un axén (membrana
presinaptica) con la membrana de otra célula (membrana postsinaptica). En esta zona existe un
espacio llamado hendidura sindptica, esto solo es valido para las sinapsis quimicas, las sinapsis
eléctricas carecen de hendidura sindptica. A través de la sinapsis la informacién que distribuye
la neurona se transmite hacia otras células o neuronas, generando mas informacién
(excitdandose) o menos informacidén (inhibiéndose). [2]

Existen dos tipos de sinapsis:

e Sinapsis quimica se presenta con mayor frecuencia en el sistema nervioso central. La
primera neurona secreta en las sinapsis un neurotransmisor que es una sustancia
guimica, este actla con proteinas receptoras de membrana de la siguiente neurona para
excitarla o inhibirla, su conduccién es unidireccional, ademds de que es sensible a las
drogas y a la temperatura. [3]

e Sinapsis eléctrica: se caracteriza por enviar impulsos eléctricos de una célula a la
siguiente, constan de pequefias estructuras tubulares formadas por proteinas llamadas
uniones comunicantes estas permiten el paso de los iones desde una célula al interior

de la siguiente, su conduccidn es bidireccional. [3]

Neurotransmisores

Los neurotransmisores son mensajeros quimicos que ayudan a la comunicacién entre neuronas,
estos neurotransmisores provocan respuestas eléctricas del tipo post-sindptico al combinarse
con cierto grupo de proteinas denominadas receptores de neurotransmisores, de los cuales
existen dos clases de receptores:
e Receptores inotrépicos: estos dan origen a una respuesta postsindptica mas rapida en
la escala de milisegundos.
e Receptores metabotrépicos: estos receptores provocan una respuesta postsinaptica
mas lenta a comparacion de los receptores inotropicos.
La funcién principal de los neurotransmisores es la transmision de la informacién en la sinapsis,

en esa comunicacién entre células excitables se origina un estimulo al que se le conoce como

Facultad de Ingenieria UNAM
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Figura 2: Tipos de sinapsis. Sinapsis eléctrica
(A),
membrana

las uniones comunicantes entre la

presindptica y postsinaptica
permiten una flujo de corriente de manera
pasiva iniciando la generacién de potenciales
de accion postsinapticos. Sinapsis quimica (B)
no existe la continuidad intercelular, entonces
no hay un flujo directo de la corriente desde la
célula presinaptica a la célula postsinaptica. La
corriente sinaptica fluye a través de la
membrana postsinaptica solo en respuesta a la
secrecion de neurotransmisores que abre o
cierra los canales iénicos. [2]

potencial de accidon (Figura 3). El potencial de accidn es un evento eléctrico rapido que se mide

en el orden de los ms, y con amplitudes en el orden de los mV. [2]

Si se desea medir el potencial de accién en el axdn, se tiene que colocar un par de electrodos

cerca del mismo. Si un electrodo se coloca en la superficie del axén y el otro en el interior del

axon y si no hay presente un potencial de accién entonces podremos medir una diferencia de

potencial de alrededor de -70mV, que es llamado potencial de reposo. Y si ambos electrodos se

ubican en la superficie del axén la diferencia de potencial medida cuando no hay potencial de

accion es de 0 mV. Si se aplica un estimulo a esta fibra nerviosa, es posible hacer que esta genere

un potencial de accién. [5]

Facultad de Ingenieria UNAM
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Figura 3 Potencial de accidn [2]
Criterios que definen a un neurotransmisor

Para determinar que una molécula estd actuando como neurotransmisor se utilizan tres
criterios:

I La sustancia debe estar presente dentro de la neurona presinaptica. Se necesitan
vias bioquimicas para producir neurotransmisores. Los neurotransmisores como
glutamato, glicina y aspartato son necesarios para la sintesis proteica y otras
reacciones metabdlicas en todas las neuronas.

Il. La sustancia debe ser liberada en respuesta a la despolarizacion presinaptica. La cual
debe de ocurrir en forma de Ca?* dependiente: este criterio es esencial para
identificar que es un neurotransmisor, el cual debe ser liberado en respuesta a la
actividad eléctrica presindptica y esta liberacion exige el influjo de Ca®" en la
terminacion presindptica.

.  Se deben presentar receptores especificos para la sustancia en la célula
postsindptica: un neurotransmisor no puede actuar sobre su punto diana a menos

que se presenten receptores especificos para el transmisor en la membrana

postsindptica. [2]

Facultad de Ingenieria UNAM



Clasificador de Disparos Neuronales Contenidos en Registros Extracelulares
Capitulo 2

Potencial de reposo y potencial de accién

La excitabilidad de estos tejidos radica en la capacidad que tiene la membrana plasmatica
de acercar al valor 0 mV o llegar a hacer positivo el potencial de reposo (despolarizar la
membrana) o hacer mas negativo el potencial (hiperpolarizar la membrana). Estos cambios
existen debido a que lamembrana tiene “canales” especificos para cadaion, por lo que éstos
pueden atravesar facilmente dependiendo de la concentracion de los iones o de la carga

eléctrica de las soluciones en ambos lados de la membrana.

Los canales pueden estar normalmente abiertos o cerrados. Estos canales que se
encuentran cerrados pueden abrirse si existe un medio que los pueda abrir como un
neurotransmisor (canales dependientes de neurotransmisores) o un potencial eléctrico

(canales dependientes de voltaje).

Una corriente eléctrica intensa y de poca duracidn puede llegar a producir una
despolarizacién de la membrana, que si llega a un potencial minimo llamado umbral de
excitacion, la lleva hasta un valor en la escala de los mV positivos pero este valor depende
mucho del tipo de célula, el interior es mas positivo en relacion al exterior, esta

despolarizacién que dura sélo unos milisegundos se denomina potencial de accién.

El potencial de accidn es una respuesta de todos los tejidos excitables a los diversos
estimulos. En él intervienen iones de sodio, potasio, calcio y cloro, estos iones se mueven a
través de la membrana de una forma que viene determinada por sus concentraciones
relativas en el interior de las células con respecto al exterior y por las caracteristicas de

permeabilidad de las membranas celulares en cada momento.

Un potencial de accidon se genera porque el estimulo provoca la apertura de canales para el
sodio que llega a estar mas concentrado afuera, entra en la célula y ocasiona un aumento
en el potencial de membrana hasta llegar a un umbral (por ejemplo de -70 a -45 mV) el
potencial de membrana es la diferencia de potencial que existe entre el interior y el exterior
de la célula, tiene un valor negativo porque la salida disfuncional de iones de Potasio (K+)
deja el interior de la célula con un exceso de cargas negativas (por cada ion K+ que sale, se
queda un anién en el interior). Con el nuevo potencial de membrana se abren nuevos
canales dependientes de voltaje para el sodio, y entra mds sodio de manera que se abren
mas canales haciéndose una entrada regenerativa de sodio que llega a una despolarizacion

explosiva de la membrana que tiende al potencial de equilibrio del sodio (+70 mV). En ese

Facultad de Ingenieria UNAM
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punto se abren canales de potasio dependientes de voltaje, por los que sale el potasio (mas
concentrado dentro de la célula) que compensa la entrada de sodio y detiene la
despolarizacién. La salida del potasio sigue hasta que la membrana se despolariza por

completo, una vez repolarizada esta lista para responder a otro potencial de accidn.

Durante la mayor parte del tiempo que dura el potencial de accidn, la célula no puede

responder a otro estimulo, a ese momento se le conoce como periodo refractario. [1]

Facultad de Ingenieria UNAM
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Red neuronal bioldgica

Las neuronas no funcionan de forma aislada, se organizan en conjuntos o redes neuronales que
procesan informacién especifica y aportan las bases para la sensacion, la percepcion y la
conducta. Las conexiones sinapticas que definen a estos circuitos se realizan generalmente en
conjuntos muy densos de dendritas, terminaciones axdnicas y prolongaciones de células gliales,
que en conjunto se le denomina neuropilo que es la regidn entre los cuerpos donde se realizan

la mayor parte de las conexiones sindpticas.

El flujo de informacién en todo circuito neuronal es importante ya que con él se puede conocer
su proposito. Las células que transportan informacion hacia el encéfalo o médula espinal se
denominan neuronas aferentes. Las neuronas que transportan informacién lejos del encéfalo se
llaman neuronas eferentes. Estas neuronas son los componentes bdsicos en todos los circuitos
neuronales. Los circuitos de procesamiento estan combinados en sistemas que desempeiian

funciones mas amplias.

Una red neuronal se define como una poblacidn de neuronas fisicamente interconectadas o un
grupo de neuronas aisladas que reciben sefiales que son procesadas a manera de un circuito.

Los circuitos neuronales representan el substrato anatdémico en el que se realizan todas las
funciones del sistema nervioso. Se habla de circuito neuronal cuando se hace mencién a

neuronas que se controlan dando lugar a una retroalimentacidn (feedback). [6]

Existen diferentes tipos de circuitos neuronales: sensoriales, motores, cognitivos, de
regulacién de modulacidn. Cada tipo de circuito presenta caracteristicas propias, particulares,
qgue dependen de las propiedades de las neuronas que los forman y de las sinapsis (puntos de

contactos entre las neuronas) que ellas forman.

Los circuitos neuronales estan constituidos por neuronas de proyeccion y por interneuronas.

Las neuronas de proyeccion permiten la comunicacién entre las distintas estructuras que se

involucran en cada circuito.

En los circuitos sensoriales se encuentran los receptores sensoriales, las neuronas de
proyeccidn que son aferentes (van hacia el sistema nervioso) y las interneuronas que en las
diferentes etapas de relevo de la informacién (médula espinal, tdlamo, corteza cerebral)

participan en su procesamiento.

Facultad de Ingenieria UNAM



Clasificador de Disparos Neuronales Contenidos en Registros Extracelulares
Capitulo 2

En los circuitos motores se encuentran interneuronas y neuronas de proyeccion en los centros
nerviosos (corteza cerebral) donde se originan los programas motores. Los axones de otras
neuronas de proyeccién que sacan la informacién de los centros de programacién alcanzan a

otras neuronas de proyeccion que alcanzan a los efectores. Esta via es eferente. [2] [7]

Definicion de conectividad cerebral

La conectividad del cerebro se puede visualizar por medio de registros eléctricos de las células
nerviosas individuales, o de obtencién de imagenes funcionales del cerebro. Incluso si se utiliza
una técnica de grabacién Unica o de diferentes formas de procesamiento de los datos

neuronales, puede dar lugar a diferentes descripciones de la red subyacente. [8]

Conectividad estructural

Se refiere a un conjunto de conexiones fisicas o estructurales (anatémicas) que unen los
elementos neurales. Estas conexiones anatdmicas varian en escala, desde los circuitos locales
con células individuales hasta las redes de vias interregionales. Su patrdn fisico puede ser
pensado como relativamente estatico en escalas de tiempo mas cortas (de segundos a minutos);
o hasta escalas de tiempo mas largas (horas o dias), pero son plasticas o dindmicas. Por ejemplo,
durante el desarrollo del aprendizaje y la remodelacién sinaptica. Dependiendo de cémo las
redes anatomicas se registren o tracen, las redes estructurales resultantes pueden tener bordes

binarios o ponderados, dirigidos o no. [8]

Conectividad funcional

La base de toda conectividad funcional es la comunicacién interneuronal con base en los
disparos de las neuronas (potenciales de accién) que dan lugar a series de tiempo, cuando
medimos el tiempo en el cual ocurre el potencial de accién. Solamente se pueden extraer de
registros extracelulares o lo que comunmente se llama single unit por su nombre en inglés. Las
desviaciones de la independencia estadistica generalmente se toman para indicar el
acoplamiento dindmico y puede ser medido, por ejemplo, mediante la estimacién de la
correlacién o covarianza, la coherencia espectral, o el bloqueo de fase entre pares de series de
tiempo. A diferencia de la conectividad estructural, la conectividad funcional es altamente
dependiente del tiempo, y puede ser estadisticamente no estacionaria. En muchos casos, la
conectividad funcional cambia en una escala de cientos de milisegundos, y es modulada por las
demandas de tareas externas y la estimulacion sensorial, asi como el estado interno del

organismo, porque esto expresa las relaciones estadisticas. La conectividad funcional no hace
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ninguna referencia explicita a los efectos causales entre los elementos neurales a un modelo
estructural subyacente de la anatomia. Por lo tanto, una dependencia estadistica observada

entre dos nodos no permite la inferencia de una interaccion causal entre ellos. [8]

Figura 4
Construccion y medida de redes
neuronales estructurales y
funcionales
El diagrama muestra  cuatro
pasos.[8]
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Conectividad efectiva

Describe la red de efectos causales entre los elementos neurales, la cual puede estar infiriendo
a través del andlisis de series en modelos estadisticos, o perturbaciones experimentales. Al igual
que la conectividad funcional, la conectividad efectiva es dependiente del tiempo y puede ser
rapidamente modulada por estimulos externos o tareas, asi como los cambios en el estado
interno. Algunos enfoques para la conectividad efectiva derivan interacciones dirigidas de
preferencia temporal y, en consecuencia, "sin modelo". Otros enfoques requieren la
especificacion de un modelo explicito causal, incluyendo los pardmetros estructurales, es decir,
las vias anatdmicas. La estimacion de la conectividad efectiva requiere un procesamiento de

datos complejos y técnicas de modelado.
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Figura 5

Conectividad efectiva

(A) representacion de un modelo neural no lineal que implica tres regiones neurales (X1-X3) y sus interconexiones.
Las regiones X1 y X3 reciben entradas externas (U1 y U2. Respectivamente), y la salida de la region X3 modula la
eficiencia de las conexiones de X1 a X2. En el gréfico (B) se muestra la evolucién temporal de la actividad de la
poblacién neuronal (arriba) y los niveles sangre-oxigeno (abajo). [8]

La diferencia fundamental entre la conectividad estructural y la conectividad funcional es que
las conexiones fisicas en la conectividad estructural son como un "diagrama cableado", en la
conectividad funcional es como una red de "interacciones dindmicas". Una de las cuestiones mas
importantes en el area de las redes cerebrales se refiere a la manera en que las redes
estructurales y funcionales se dan forma y se limitan entre si. La “conectividad eficaz " es otro
tipo de conectividad que abarca una red de interacciones dirigidas entre los elementos neurales.
La diferencia entre la conectividad efectiva y las redes con conectividad estructural y funcional,
es que identifica los patrones de influencia causal entre los elementos neurales. Mientras que
la gran mayoria de los estudios de las redes hechos hasta ahora se han llevado a cabo en la
conectividad estructural y funcional, la conectividad efectiva es de especial interés porque trata

de revelar las causas de la conduccién de patrones observados en la actividad neuronal. [8]

Estas definiciones proporcionan un marco general del funcionamiento de la conectividad
cerebral, la estrecha relacion entre la estructura y la funcién del cerebro puede crear cierta

ambigliedad en cuanto si un parametro neural es mejor clasificado como estructural o funcional.
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Por ejemplo, la funcidon neuronal esta profundamente limitada por las propiedades biofisicas de
las neuronas, que a su vez dependen de la morfologia celular, asi como la expresidn, la
modificacién quimica, y la distribucién celular de los componentes moleculares. De manera
similar, las comunicaciones neuronales afectadas significativamente por retrasos en la
conduccién axonal, que dependen de los atributos estructurales del axén (longitud, diametro, y

la mielinizacion).

Por lo tanto, una representacidn exhaustiva de la conectividad estructural debe comprender no
sélo la informacién sobre la existencia o ausencia de las conexiones entre pares de nodos, sino
también sobre las propiedades biofisicas de las neuronas y los retrasos en la conduccién axonal.
Muy pocos de los actuales conjuntos estructurales disponibles incluyen informacién de datos de

conectividad.

No solo el modo de conectividad cerebral es suficiente para explicar completamente cdmo
funcionan las redes cerebrales. Se dice que la funcién del cerebro se hara mas evidente una vez
gue se tenga un diagrama del cableado de todas las neuronas que conforman el cerebro. Esto
es muy sencillo, porque el cableado no tiene en cuenta la fisiologia de las interacciones
neuronales, para el abundante repertorio de respuestas neuronales espontdneas y tareas
dependientes, o por su patron temporal. Al mismo tiempo, los patrones dindmicos de
interacciones neuronales no pueden interpretarse completamente a menos que se tenga en
cuenta la conectividad estructural como redes funcionales (o su unién en un modelo adecuado
de conectividad efectiva) estos son necesarios para explicar plenamente la evolucién en el

tiempo de actividad de red espontdnea o de las respuestas neuronales a una perturbacion. [8]

Ensambles neuronales

Es un grupo de neuronas que mantiene fortalecida las conexiones sinapticas entre si, por lo que

son mas propensos a ser activos todos al mismo tiempo.

Las neuronas en estos conjuntos no necesariamente se encuentran cerca una de la otra. Pueden
ser distribuidas a través de varias partes del cerebro. Ademas, una sola neurona puede
pertenecer a varios conjuntos diferentes y en cualquier momento pueden ser reclutadas para

nuevas conexiones. Asi los ensambles neuronales no son estaticos, sino dinamicos.

Los ensambles neuronales tienen otras propiedades. Por ejemplo, si sélo una parte de un
conjunto neuronal en un principio se activa, alcanzado un cierto umbral, entonces se puede

propagar a través de todo el conjunto. Por lo tanto, si sélo una parte de la memoria se activa
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con éxito en el cerebro, puede causar que todo el ensamble neuronal en cuestion sea activado,

llenando asi los lapsos o vacios en la memoria y permitiéndole recuperarla en su totalidad.

Un fendmeno contrario ocurre cuando algunos ensambles neuronales que en un principio no
tienen ninguna relacidn entre si, pero si se activan repetidamente al mismo tiempo su conexion
se vuelve mas fuerte. Esto es, de hecho, el principio fundamental del aprendizaje en el nivel
celular, el mecanismo por el que nuestro cerebro nos permite guardar las regularidades del

mundo en nuestra memoria, que por supuesto tiene un valor adaptativo definido. [9]

Comunicacién neuronal y sincronizacion

La sincronizacion y desincronizacién sirven para ajustar dinamicamente el estado de una red
uniendo o separando miembros del sistema que se encuentran espacialmente dispersos. Dichos
procesos parecen ser un mecanismo para mejorar la ejecucion de tareas especificas, mientras
al mismo tiempo se elimina la interferencia suprimiendo tareas falsas o blancos equivocados. Lo

cual ayuda a explicar lo que conocemos sobre el proceso de atencidn. [10]

El cerebro necesita, poseer mecanismos que posibiliten la comunicacidn y la combinacion de la
informacién procesada en las redes neuronales que se encuentran segregadas espacialmente.
Una solucién seria la existencia de fibras nerviosas que, originadas en los subsistemas,
convergieran en una misma regién cerebral que evaluase de forma simultanea los resultados de

las operaciones y los combinase de manera apropiada. [11]

El sistema nervioso utiliza otras estrategias para coordinar la comunicacion entre diversas areas
o conjuntos de neuronas. Una de las hipdtesis mas populares es la sincronizaciéon neuronal
(descarga eléctrica mas o menos simultadnea de dos o mas neuronas). Se propone la formacion
temporal de grupos de neuronas sincronizadas entre si como el proceso subyacente a la
combinacidn o integracién de la dinamica local de las redes participantes. Dependiendo de si un
grupo de neuronas se halla sincronizado o no, estas pueden afectar de manera diferente las
posteriores etapas de procesamiento neuronal. Tal efecto se basa en que la llegada simultanea
(en sincronia) de una serie de impulsos eléctricos a una neurona induce una respuesta mayor,
que cuando los impulsos llegan de forma dispersa en el tiempo (asincrona). Asi, el control o
modulacién de la sincronizacién resulta en una manera efectiva de comunicacién neuronal [11]
Christof von der Malsburg fue uno de los pioneros de este enfoque. A principios de 1980,
comenzd a explorar las hipdtesis de que la clave para el problema de la unificacion podria estar
en la actividad sincronizada de las neuronas que procesan las diversas propiedades de un objeto.
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Andreas Engel y Singer Wolf confirmaron posteriormente que esta hipdtesis estaba bien
fundada. Varios de sus experimentos parecen indicar que los objetos representados en la
corteza visual son, de hecho, representados por conjuntos de neuronas que estan disparando

simultaneamente.

Si por ejemplo tenemos dos objetos una maleta verde que se encuentra junto a un sombrero
azul, cada uno de estos dos objetos se representa mediante un conjunto enorme de neuronas
en el cerebro. Cada uno de estos conjuntos incluyen neuronas que pueden detectar diversos
atributos de cada objeto, como el color o el movimiento, o la orientaciéon de sus lineas y
contornos, y asi sucesivamente. Y por lo tanto, de acuerdo con esta hipétesis, es a través de la
sincronizacién de las diversas neuronas que codifican para los diversos atributos de la maleta
(N1, N2 y N3 en la figura 6) que el cerebro obtiene una imagen coherente, unificado de este

objeto. [11]
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Figura 6 Visualizacidn de los objetos que son representados
en conjuntos neuronales [11]

En cuanto a las neuronas que codifican para los diversos atributos del sombrero (N4, N5 y N6),
ellos también disparan de manera sincronizada para proporcionar una imagen unitaria de este
objeto. Pero como se muestra en la linea de puntos grises de la Figura 6, no se activan al mismo
tiempo, como las neuronas que codifican para los diversos atributos de la maleta. Y eso puede
ser la forma en que percibimos conscientemente dos objetos separados de pie sobre un fondo
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que es también un objeto separado (y que estaria representado por un tercer ensamble

neuronal), y no simplemente una por una amalgama no diferenciada de lineas y colores.

Francis Crick y Christof Koch tuvieron la idea que la sincronizacién temporal estd un paso mas
alla, al proponer que se esta sincronizando cuando ocurre frecuencias situadas de 35 a 75 Hz,
estas frecuencias pueden ser los correlatos neuronales para la percepcion visual consciente. Su
idea se origind con los estudios realizados en la corteza visual de gatos, en la década de 1980.
Estos estudios han demostrado que un gran nimero de neuronas podrian disparar al mismo
tiempo a una velocidad que oscila de aproximadamente de 35 a 75 disparos por segundo. (La
actividad neuronal que oscila a esta tasa de disparo se denomina comunmente como

oscilaciones gamma.)

Estudios posteriores tanto en animales como en seres humanos demostraron que esta
frecuencia de oscilacion de la actividad neuronal estd estrechamente relacionada con la
integracion de la percepcién, la construccidon de representaciones coherentes, y para algunos
procesos de la atencidn selectiva. Crick y Koch desarrollaron una teoria en la que proponen la
clave para la percepcidn consciente no reside Unicamente en la sincronizacion de la actividad
neuronal, sino en la sincronizacidn de la actividad neuronal que oscila a frecuencias en el rango

de 35 a 75 Hz. [11]

En resumen, de acuerdo con esta la hipétesis Francis Crick y Christof Koch:

e Sidos neuronas estan oscilando sincrénicamente en el rango de frecuencia gamma (en
torno a 40 Hz), entonces ellas estdn contribuyendo a la misma representacion
consciente.

e Sidos neuronas estan oscilando sincrénicamente fuera del rango de frecuencia gamma,
entonces se esta contribuyendo a la misma representacién, pero no en un ser
consciente (por ejemplo, la representacién de un objeto que se encuentra en su campo
de visidn, pero que no estan prestando atencion).

e Si dos neuronas estan activas, pero no estan oscilando en ciclos regulares, o estan
oscilando en ciclos regulares que no estan sincronizados, entonces estas neuronas estan

representando atributos que no estdn vinculados a diferentes representaciones. [11]

Crick y Koch también creen que estos conjuntos neuronales transitorios que oscilan alrededor
de los 40 Hz no se forman sélo en la corteza visual, sino también pueden reclutar neuronas en
la corteza cerebral. En este caso, el color y la forma de un objeto no serian las caracteristicas

Unicas asociadas con ella. También existirian todo tipo de caracteristicas, tales como olor, sabor,

16
Facultad de Ingenieria UNAM



Clasificador de Disparos Neuronales Contenidos en Registros Extracelulares
Capitulo 2

asociaciones emocionales, y asi sucesivamente, todos ellos contribuyendo asi a formar una
representacion completa consciente del objeto observado. Es un elegante mecanismo por el
cual el cerebro puede distinguir, entre todas las representaciones que se haya consolidado, los

gue son conscientes de los que no lo son.

Crick y Koch propusieron a finales de 1980, que la sincronizacion de las oscilaciones alrededor
de 40 Hz es un mecanismo suficiente para asegurar la aparicién de una percepcion consciente.
Poco después del afio 2000, alteraron su posicion un poco, diciendo que los fendmenos
conscientes parecen surgir de una competencia entre los diversas "coaliciones" de neuronas en
el que las coaliciones ganadoras determinan el contenido de la mente consciente en un
momento dado. Y es considerado con un papel mas plausible para la sincronizacién de las
oscilaciones a 40 Hz podrian actuar como el mecanismo por el que se resuelve la competencia,
al favorecer la seleccion de un conjunto neuronal en particular. Esta idea de conjuntos
neuronales que estan compitiendo en todo momento es también coherente con la hipdtesis mas

reciente del "nutcleo dindmico".

Engel y Wolf también creen en la sincronizacién, aunque lo consideran necesario, pero no
suficiente para generar conciencia. En su opinidn, la informacidon también debe entrar en una
forma de memoria a corto plazo, una sugerencia que aqui se refiere a algo asi como un espacio

de trabajo global.

Aungue la hipdtesis de la sincronizaciéon de las oscilaciones en torno a 40 Hz sin duda aporta algo
a nuestra comprensién de la conciencia, no es la ultima palabra sobre este tema. Tiene, por
ejemplo, experimentado avances mas interesantes, en particular en lo que respecta al
mecanismo por el cual el cerebro selecciona las representaciones que seran conscientes de

entre todas sus representaciones inconscientes. [11]

Modelos matematicos para analizar la actividad sincronizada de las neuronas

A nivel celular, la mayoria de los modelos neurofisiolégicos se centran en estudiar la diferencia
de voltaje que se establece a través de la membrana de la neurona (potencial de membrana) en
funcién del movimiento de cargas eléctricas (corrientes idnicas) que circulan entre el exterior y

el interior de la célula nerviosa.

Un modelo matematico para el andlisis de la actividad neural sincronizada, es el modelo HH
propuesto por Alan Lloyd Hodgkin y Andrew Huxley. La ecuacion mas relevante del modelo

describe la evolucion temporal del potencial de membrana en términos de tres corrientes
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idnicas: potasio, sodio y una tercera que reulne varias corrientes de diversos origenes (corriente
de fuga). Para representar la interaccién entre varias neuronas, el modelo suele
complementarse con la incorporacion del efecto de las corrientes sindpticas. Las corrientes
idnicas pueden depender a su vez del estado del potencial de membrana. Si el potencial se halla
por encima de un cierto valor umbral, los iones de sodio empezardn a fluir a través de ciertos
canales de la membrana; en caso contrario, los canales i6nicos asociados resultaran menos

permeables y apenas existira circulacidn de carga.

El modelo HH describe cdmo se generan y transmiten los impulsos eléctricos en las neuronas. El
modelo relaciona la actividad eléctrica de la neurona con las corrientes de iones que cruzan su
membrana celular a través de poros o canales. En ausencia de conexiones sindpticas, el paso de
iones a través de los poros alcanza un equilibrio electroquimico y la membrana neuronal
establece un potencial de reposo de unos —65 mV entre el interior de la célula y el medio
extracelular. A medida que la neurona es excitada por impulsos provenientes de otras células
nerviosas, su diferencia de potencial eléctrico con el medio extracelular se reduce. Si este
alcanza el potencial umbral, los canales que permiten el paso de iones de sodio (Na+) al interior
de la célula aumentan rapidamente su efectividad, lo que conduce a la produccién de un breve
impulso eléctrico o potencial de accidn que se propagara a otras neuronas. Antes de que el pulso
llegue a su valor maximo, la activacién de otros canales hace que iones de potasio (K+) circulen
hacia el exterior, a la vez que se cierran los canales de sodio, restableciendo el potencial de
reposo de la membrana. En la Figura 7 se muestra una simulacién del modelo donde se observa
cémo evoluciona el potencial de membrana de una neurona cuando es excitada por una

corriente ruidosa.

La mayor desventaja del modelo HH radica en que, debido a su complejidad, es lento para
resolver cuando se trata de analizar el comportamiento de un conjunto grande de neuronas
(digamos mas de 10.000) conectadas entre si, suelen considerarse mas ventajosos modelos que,
aun dando cuenta solo de los rasgos cualitativos de la respuesta de la neurona, presentan una
menor complejidad y, por tanto, son mas eficientes y rapidos de simular a nivel computacional.
Entre los mas destacados por su sencillez y velocidad de calculo se encuentra el modelo
Integrate and Fire (I&F). Dicho método consta de una sola ecuacion que describe la evolucion
temporal del voltaje a través de la membrana cuando esta se encuentra por debajo del umbral
de generacion de un potencial de accidn; se asume que cuando este potencial llega a dicho valor
umbral, la membrana generara un potencial de accién cuyo efecto podra propagarse a neuronas

vecinas. Después de un corto tiempo, volvera a caer por debajo del valor umbral. El modelo I&F
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no describe la evolucién dindmica del pulso por encima del umbral, y dado que la apertura de
varios canales idnicos a través de la membrana se produce en general cuando el potencial cruza
dicho umbral, no implica ecuaciones adicionales para las corrientes iénicas. Gracias a su menor
complejidad, dicho modelo puede simular un gran nimero de neuronas en un tiempo razonable,
lo que permite explorar de forma mds efectiva la riqueza dinamica de la poblacién neuronal en

su conjunto. [12]
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Figura 7 Simulacion del potencial de membrana

En la gréfica de la izquierda (modelo HH) se observa una simulacién del modelo donde se nota cémo
evoluciona el potencial de membrana de una neurona cuando una corriente ruidosa la excita. El modelo
describe el cambio del potencial de membrana —por debajo y por encima del umbral— generando tres
potenciales de accién en solo 0,1 segundos. El modelo I&F da por hecho que la forma de un potencial
de accidn sera breve y estereotipica, y que una neurona emitira un impulso eléctrico automaticamente
cuando su potencial de membrana alcance un cierto valor umbral grafica de la derecha. [12]

Sincronizacidon comunicacién e integracion

La sincronizacidn neuronal constituye una de estas propiedades de gran importancia para la
comunicacion e integracién de la informacién procesada en redes neuronales distantes. Tal
combinacidn resulta ser un requisito clave para compensar la especializacidon funcional del
cerebro y dar lugar a una percepcién coherente. A pesar de que el estudio de los sistemas
complejos en general aun es reciente, su influencia deja sentirse cada vez mas en diferentes
areas de la investigacién. La neurociencia no es una excepcién: han aumentado los laboratorios
que apuestan por adoptar una perspectiva interdisciplinaria y global en el estudio del cerebro.
A causa de la estructura y funcionalidad flexible, distribuida y descentralizada del sistema
nervioso, seria extrafio que una propuesta puramente reduccionista resultase satisfactoria sin
la ayuda de ideas provenientes del estudio de sistemas complejos o, mas en concreto, de la
biologia de sistemas. [12]
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Tipos de mediciones de sefales neuronales

Para poder medir estos potenciales de accién es necesario el uso de electrodos que capten esa
informacién, en la cual, dependiendo de la ubicacidn fisica de los electrodos, podemos obtener

registros neuronales y pueden ser clasificados como registros intracelulares o extracelulares. [5]

Registro intracelular

Permite el registro de los potenciales internos de una célula. Normalmente se emplean
micropipetas conectadas a un amplificador de muy alta impedancia de entrada con ganancia
unitaria. Se hace esto con el fin de que la impedancia de entrada del amplificador sea mayor a
la impedancia de la micropipeta y de la célula misma. Asi en el caso de un amplificador ideal, la
salida de este sigue los cambios de voltaje detectados por la micropipeta sin tomar corriente de
esta, y en consecuencia la corriente que se encuentra en la micropipeta estd anclada a cero.
Bajo este enfoque si una corriente libre de ruido es inyectada en el nodo de unién del
amplificador con la micropipeta, toda esta corriente fluye a través de la pipeta al interior de la

célula y en consecuencia se le puede estimular para que genere potenciales de accion. [5]

Registro extracelular

En este método se registran los potenciales de campo, para ello, se requiere del uso de
amplificadores acoplados en AC, los cuales amplifican las sefiales registradas a niveles que
permitan su graficacion, y/o su procesamiento dentro de una PC. Las sefiales extracelulares son
muy pequefias y surgen del flujo de corrientes idnicas a través del fluido extracelular. Dado que
el fluido tiene baja resistividad y las corrientes son pequeiias, las sefales registradas a los

alrededores de la fibra nerviosa estan normalmente en el orden de los 50 a 100 uV. [5]

El criterio mas importante de disefio en la instrumentacion empleada para este fin es el ruido
que es deseable que esté en alrededor de los 10 pV pico a pico en un ancho de banda de 10 KHz.
Por otro lado la corriente de polarizacion de entrada del amplificador debe ser menor a 1 nA,
para que los electrodos no se polaricen. Y que también el amplificador tenga filtros paso altas y
paso bajas con frecuencia de corte ajustable para que el experimentador pueda seleccionar el
mejor ancho de banda en relacién a sus condiciones experimentales, que normalmente este

ancho de banda para poder visualizar las espigas es de 35 kHz. [5]
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Registro de células aisladas

En este tipo de registro se emplean microelectrodos de punta muy fina los cuales son insertados
dentro del grupo de neuronas a registrar hasta que se detecte actividad. Estos microelectrodos
se pueden construir de metal como por ejemplo platino aislado con vidrio, o tungsteno o
también pueden construirse de vidrio (micropipetas) que contienen en su interior una solucion

salina. [5]

Registro de multiples células

En este tipo de registro se busca registrar un gran nimero de células de manera simultanea con
el objetivo de estudiar asi su actividad grupal de manera intracortical, donde la ubicacion de la
neurona y la relativa posicion del electrodo nos determina la calidad de la sefal para ser
procesada. Para ello varios electrodos se insertan en la regidn de interés, cada electrodo debe

idealmente tener su propio amplificador y filtros. [5]

Tedricamente para tener una buena lectura de los potenciales de accion se sugiere que este
entre los 50 y 100 um que es un valor que se encuentra en el orden de la dimensién de la

neurona.

Tras la implantacion de los electrodos en el cerebro existe una reaccidn la cual es una fuente de

fallas importante en el implante.

Para el sensado de los potenciales de accidon generados por neuronas, es necesario que la parte
del cerebro en la que se llevara a cabo esté expuesta en un sitio pequefio solo que al hacer
mediciones en sitios de ese tamafio aumenta la impedancia y el ruido. Un tamafo para un sitio

de lectura oscila de entre 6 y 20 um con un area de 40 a 400 um?2.

Una ventaja en la posibilidad de estudiar las poblaciones locales de neuronas que estan
demasiado cerca para permitir el aislamiento de sefiales mediante técnicas tradicionales. Si la
actividad de varias neuronas se puede medir con un solo electrodo, es posible con el punto de
clasificacidon para medir con precisién la actividad neuronal, incluso en casos en que dos o mas
neuronas disparen simultdneamente. Esta capacidad es especialmente importante para las

investigaciones experimentales de cédigos neuronales. [13] [14]

En la etapa de amplificacion o preamplificacion se requiere que la sefial bioeléctrica tenga un
sistema de amplificacidon con una alta impedancia de entrada, que permita visualizar el registro
sin distorsiéon y con un minimo de ruido. El amplificador que suele ser utilizado es el amplificador
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diferencial al cual se le agregan dos amplificadores no inversores (preamplificadores), en cada

entrada para aumentar la impedancia de entrada del amplificador diferencial. A esa

configuracion se le conoce como amplificador de instrumentacion y la ganancia puede ser

controlada tanto en la etapa de preamplificacion como en la etapa diferencial. [15]

Consideraciones para el registro de la sefial

Existen factores que influyen en la captacién del registro el cual puede verse afectado en la

disminucién de la impedancia del sistema. [16]

Respecto a los electrodos, las consideraciones son las siguientes:

1.
2.

Construir el electrodo y las partes que lo constituyen del mismo material.

No jalar el cable del amplificador porque ocasiona que se despegue el electrodo de la
superficie de medicion.

Debe haber un cambio gradual entre la flexibilidad del cable y la dureza del electrodo
para evitar que la unidn sea rigida y pueda romperse facilmente.

Utilizar una regién de aislamiento que incremente su didmetro en el cable conforme se
vaya acercando el electrodo, y que distribuyan las fuerzas sobre el mismo minimizando
con esto los problemas por falta de flexibilidad.

Si no se tiene un amplificador de alta impedancia a la entrada la sefial se podra ver
minimizada en amplitud y llegar a distorsionarse.

Interferencia éhmica: Resulta del movimiento al azar de las cargas llevadas en el
material conductor. Es mayor si la resistencia del electrodo es grande y con anchos de
banda muy amplios de los equipos de registro.

Manteniendo una densidad de corriente baja en la zona electrodo-electrolito se
reducird la distorsion de la sefial.

Modular en amplitud con una portadora de frecuencia mayor de 10 Khz. De esta forma
se obtiene un voltaje de polarizacidon en DC con oscilaciones en AC de alta frecuencia,
facilmente eliminadas por filtros analégicos.

Todos los equipos conectados al paciente deben ser conectados a una Unica tierra fisica.

Fuentes de ruido

Los artefactos de ruido que se presentan con mayor frecuencia en los registros se pueden

clasificar de la siguiente forma:

Ruido externo

0 Radiacidn eléctrica, magnética o electromagnética en el medio ambiente.
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0 Ruido del amplificador.
e Ruidointerno
0 Otros biopotenciales que no son del interés en el momento del registro.
0 Movimiento del sujeto.
0 Movimiento del cable del electrodo.
0 Ruido interno de los mismos electrodos.
0 Lazos de tierra.

0 Cables blindados inadecuadamente.

Un continuo ascenso de la electrostatica sobre las lineas de alimentacion sin blindaje acarrea
cambios en la intensidad del campo eléctrico. Esto provoca un desplazamiento de la corriente
del sistema cable-paciente. Las lamparas fluorescentes generan sefiales de radio-frecuencia y
pueden constituir una fuente de ruido muy grande, debido a que poseen un area de radiacién
mucho mayor que las lamparas incandescentes. Las estaciones de radio y television, los
dispositivos digitales y las unidades de electrocirugia se encuentran dentro de las fuentes de

ruido mds fuertes y su efecto se aprecia saturando el amplificador.

El movimiento de objetos cercanos con potenciales estaticos altos puede generar una
interferencia considerable en el registro. La ropa seca del tipo sintético puede generar
potenciales superiores a los 5 kV. Saturando los amplificadores por algunos segundos. La

electricidad estatica genera potenciales de offset del orden de los 100 mV.

Como se mencionaba, el movimiento del sujeto puede causar interferencia del orden de 12 +
5mV con una duracion de al menos 30 ms, provocando un desplazamiento temporal en la linea

de base del registro. [16]

Las interferencias bioldgicas son producidas por el mismo paciente cuando el electrodo se
encuentra cerca de otra fuente eléctrica bioldgica ademas de la sefial de interés, en otros tipos
de registro el ruido se puede presentar cuando el electrodo se encuentra cerca de una vena
importante donde la pulsacién produce un movimiento determinista, también la sudoracion del
paciente produce un mal contacto entre el medio electrolito-piel atenuando la amplitud del

registro y por tanto reduce la razén seial-ruido. [15]

La interferencia de linea o de la instalacion eléctrica se suma a la seial de interés en forma de
una senoide de 60 Hz. Dependiendo de su magnitud se sumara al registro o lo eliminara por

completo.
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La interferencia de linea se introduce al registro principalmente por cuatro medios:
e Voltaje de alimentacion en corriente directa (DC) de los amplificadores contiene un rizo
(Corriente alterna) considerablemente alto para percibirse en el registro
e Hay corrientes de fuga por el efecto capacitivo del ambiente que se filtran a los cables
del paciente.
e Corrientes de fuga filtradas hacia el paciente, produciendo voltajes en modo comun
(Vmc) en cada electrodo.

e Las corrientes entre tierras fisicas (referencias eléctricas) debido a dos equipos
eléctricos conectados a un mismo paciente y con diferente cable de conexién a la
tierra fisica.[15]
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Capitulo 3.
Microelectrodos

En el estudio de la electrofisiologia es importante la medicién de la diferencia de potencial a
través de la membrana celular para poder hacer esto debemos tener un electrodo dentro de la
célula, cada electrodo debe ser pequefio con relacién al tamafio de la célula, y asi evitar dafios

en la célula o cambiar el comportamiento de la misma. Son conocidos como microelectrodos.

Los microelectrodos son microestructuras tridimensionales, obtenidas mediante la aplicacién
de técnicas de fabricacidén desde el uso de metal como tungsteno, vidrio o hasta pueden llegar
a estar elaborados por circuitos integrados. La estructura esta formada por una superficie
metdlica cuyo extremo posee una punta afilada, y esta disefiada para poder ser insertada
extracelularmente en una zona nerviosa, cuya insercion produce dafios minimos al tejido
bioldgico bajo estudio. Pueden llegar a tener un didmetro aproximado de 0.05 um a 10 um.

Se pueden identificar tres grupos principales de electrodos.

1. Electrodos metalicos convencionales.
2. Micropipetas o micro agujas de vidrio llenas de soluciones electroliticas, idnicas o
aleaciones metalicas.
3. Microelectrodos planares con sustrato de silicio, metal o polimero.
En la actualidad los microelectrodos constituyen una herramienta muy valiosa para el estudio
de sefiales electroquimicas debido a las caracteristicas Unicas que exhiben principalmente
debido a su tamaino extremadamente pequeno. Las ventajas de los microelectrodos se listan a

continuacion: [17]

Tamafio pequeiio, esta caracteristica es muy util para aplicaciones biomédicas

e Comportamiento de estado cuasi-estatico.

e Ladensidad de corriente faradaica es grande y los hace ideales para aplicaciones
e analiticas.

_ lraradaica

lno faradaica

e Una baja relacidn resistencia/area, lo cual nos proporciona un tiempo de respuesta

rapido.
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Microelectrodos metalicos

El microelectrodo es una aguja fina de metal muy resistente que estd recubierta de un aislante
hasta la punta, la aguja metalica es preparada de manera que se produzca una punta muy fina.
Usualmente es hecho por un grabado electrolitico usando una celda electrolitica donde la aguja
metadlica funge como el dnodo. La corriente eléctrica afila la aguja a medida de que lentamente
se va retrayendo de la solucion electrolitica. Muchas puntas muy delgadas pueden ser formadas
mediante este método, pero requiere mucha paciencia y practica para tener experiencia en su
elaboracion. Para tener unas agujas resistentes se necesitan materiales como acero inoxidable,

aleaciones de platino-iridio y tungsteno, que es el mas usado porque tiene una gran fuerza.

La aguja metalica es apoyada en un eje que también es metadlico el cual que puede ser aislado.
Este eje sirve como un soporte mecanico para el microelectrodo y como un medio de conexién
para el hilo conductor. El microelectrodo y el eje estdan normalmente aislados por una pelicula
de un material de polimero o barniz. Donde sélo la punta del extremo del electrodo se mantiene

sin aislar. [18]

Microelectrodo con armazén metalico

Se usan dos materiales distintos donde sus propiedades otorgan una ventaja en estos
electrodos, combinando un material aislante resistente en la punta que a la vez sirve como
apoyo y con un metal con buena conductividad eléctrica que constituye la parte de contacto en

el electrodo.

La figura 8a muestra unos ejemplos de microelectrodos con placa metalica, uno de ellos es un
tubo de vidrio estirado en la estructura de una micropipeta con un espacio en su interior donde
es llenado con metal, a veces este tipo de electrodo (Figura 8b) es preparado llenando el tubo
de un metal donde su temperatura es cercana al punto de fusidn y cercano al punto de suavizado
del cristal. El tubo puede ser calentado hasta el punto de suavizarlo y pulido a una forma
estrecha. Cuando se rompe el estrecho se forman dos micropipetas cubiertas de metal. En este
tipo de estructuras el cristal no puede servir como soporte mecdnico, pero puede ayudar como
aislante. La punta es la Unica parte metalica expuesta en seccién transversal donde la pipeta
puede ser desprendida. Metales con aleacién de plata-estafio, platino y plata son cominmente
usados, y en otras ocasiones metales con bajo punto de fusién como iridio y la aleacién conocida
como metal wood que es una es una aleacién de 50% de bismuto, 26.7% de plomo, 13.3% de
estafio y 10% de cadmio en peso. Donde también esa aleacién puede llegar a ser usado para los
fines requeridos.
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Nuevos electrodos con armazén metalico a base de semiconductores han sido disefiados. En la
Figura 8 se muestra un electrodo en la seccidon transversal de la punta una pelicula de metal.
Una varilla de vidrio o un tubo de vidrio son dibujados para formar la micropipeta, el metal es
depositado firmemente para tener un espesor del orden de los 10 um. Un aislante a base de

polimeros es recubierto hasta la punta con el metal expuesto. [18]

Figura 8 Microelectrodos [18]

Ietal

de cristal y centro
metidlico.
B) Microelectrodo con

de cristal.

‘Punta

Cristal Punta
(=) {b)

Aislante

Electrodos de micropipeta

Los electrodos de micropipeta son fabricados con capilares de cristal, la regidn central es una
pieza de tubo capilar, es calentado hasta llegar al punto de suavizar el cristal, y es rdpidamente

estirado para generar un espacio angosto. (Figura 9)

[a) (b

Figura 9 Formacion de una micropipeta
Se calienta la superficie para tener un espacio estrecho que forma parte de la pipeta. [18]

Los capilares de cristal son calentados y estirados de una manera uniforme y reproducible para
la fabricacion de micropipetas. Las dos mitades de la estructura capilar estirada se rompen en el
estrechamiento para producir una estructura de pipeta con una punta de diametro del orden de
1lum. Esta pipeta es fabricada dentro del electrodo (como se puede ver en la Figura 10), y se
llena con una solucidn electrolitica. La pipeta en la parte superior tiene un tapdn que contiene

un electrodo de metales el cual sella la pipeta. El electrodo de metal es a menudo un cable de
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plata preparado con una superficie electrolitica de Cloruro de plata (AgCl) que esta en contacto
con el electrolito dentro de la pipeta. También son utilizados alambres elaborados a base de

platino. [18]

Electrodo de metal

e m\ +.
o R
5

.-.u--lH-.--lﬂ
LU

S T, N
o

Funta

Cable conductor

(e) Tapa Electrolito

Figura 10 Disefio especial del microelectrodo de succidon. [18]

Microelectrodos diseflados con microelectrénica

Esta técnica es usada para producir microelectrodos de metal. La estructura basica consiste en
tiras finas de oro depositadas sobre una superficie de sustrato de silicio, la cual es aislada con
una pelicula de SiO,. El sustrato de silicio se graba junto a una fina estructura estrecha que es lo
suficientemente ancha como para acomodar las tiras de oro en la punta del microelectrodo, el
sustrato de silicio es grabado un milimetro o dos milimetros en la punta de modo que solo las

tiras de oro permanecen aisladas con el sustrato SiO,.

El aislamiento del microelectrodo es grabado desde la extremidad de las puntas de oro,
exponiendo la superficie de contacto de los electrodos. Aunque esta tecnologia no puede
producir puntas tan pequefias como las que pueden ser elaboradas con la técnica de
micropipetas de vidrio descrita antes, es posible hacer matrices de multielectrodos que
mantienen de manera precisa la geometria entre los electrodos individuales en la matriz. La alta
reproducibilidad del procesamiento microelectrénico permite hacer muchos electrodos que
tienen propiedades geométricas. Por lo tanto, las caracteristicas varian poco de una matriz a

otra [18]. (Figura 11)
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Figura 11 Diferentes tipos
de microelectrodos usando
microelectronica.[18]
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Arreglos de electrodos (Electrode Arrays)

Estos fueron los primeros electrodos implantables, desarrollados desde hace 40 afios. Los
electrodos registran el voltaje local del flujo de las corrientes idnicas que se encuentran
alrededor de la neurona, donde estas sefiales van desde los 20uV (que pertenece a ruido) hasta

imV.

Aunque los arreglos de electrodos pueden ser fabricados por unidades utilizando grupos de finos
alambres aislados, se requiere de mucho tiempo y es muy costoso. Ademds, cuando estas
agrupaciones se hacen individualmente, cada uno sera diferente del otro. Una manera de
reducir estos problemas es utilizar la tecnologia de microfabricacion para tener arreglos iguales,
en 2y 3 dimensiones. Los arreglos consisten en superficies cuadradas con electrodos de Ag/AgCl
de 40 um en un lado sobre una delgada pelicula, con conductores de oro donde son depositados
en sustratos de poliimida o un sustrato de molibdeno sélido, recubiertos de una capa de dxido
anddicamente cultivado para proporcionar aislamiento. Las dimensiones de los electrodos
comprenden 10 mm de longitud, 0.5 mm de ancho y 125 um de espesor, su didmetro se

encuentra en el rango de 20 a 50 um y su area de registro expuesta es de 100pum?2.

Los electrodos bidimensionales representan una extensién del método utilizado para los
electrodos unidimensionales. Un patrén de electrodos miniatura se forma sobre una superficie
rigida o flexible y se conecta a los conductores. Esta interconexidon puede ser un problema

debido a que si tenemos arreglos muy grandes, pueden requerir muchas conexiones.
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Los electrodos tridimensionales son parecidos a los electrodos bidimensionales, cada aguja es
de 1.5 mm de largo, aislado hasta la punta. La fabricacion de un arreglo de electrodos
tridimensional se realiza mediante la adopcion de un conjunto de sondas de una sola dimension
figura 12a, colocandolo en un arreglo de dientes similares al de la figura 12b. Pero estos
enfoques con electrodos de alta densidad pueden resultar un poco caros debido a Ia
microfabricacion y la construccidon de la matriz. Se utilizan en forma de arreglo, y existe una

separacion entre los electrodos desde 100 a 300um. [18]

contactos | ——= , Electrodo de Ag/AgCI

&5/

e s———T

N\
o1ty

. - ;
:j:j! Terminal aislada Base

(a)
" Punta expuesta
. ~Gable aislado

v
.‘:_. Electrodo del ) f '}l: )“

contactos __

I/

|
|
|
|
|
|
|
|
|
L

(LCEELRRARRARERRR

Figura 12 Arreglo de microelectrodos [18]
a) Electrodo unidimensional.
b) Electrodo bidimensional.
c) Electrodo tridimensional.

Un estudio de Nicolelis [19] midié la penetracién de los electrodos en el cerebro, primero,
aislando y amplificando la sefial, se usaron electrodos con una impedancia en promedio de
1.5MQ. Dichos electrodos fueron implantados en diferentes zonas del cerebro de dos monos
Rhesus; al primer mono se le colocaron 96 microwires en cinco zonas. Al segundo mono le
fueron implantados 2672 microwires colocados en tres zonas; finalmente al tercer mono se

implantaron 704 microwires en diez zonas.

Después de 30 dias, en los monos 1y 3 se registraron lecturas de 115uV con una relacién sefial
a ruido superior a 5:1. Realizando un registro mas largo se obtuvo en el mono ndmero 3 un
registro con 247 neuronas en una sola sesidn. Esto se atribuye a la mejora en las lecturas cuando

se hace una insercion lenta, también el tener una alta calidad de lectura e identificacidn de pisos
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dentro de la implantacion y a que la punta de los microelectrodos era embotada desplazando

tejido en vez de cortarlo. [19]
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Figura 13 Tarjeta electrdnica

(A)Tarjeta de circuitos impresos (PCB) que se utiliza
para construir un microhilo de alta densidad
(distancia entre las huellas es de 300. ) (B) Varias
tarjetas se apilan para formar matrices con un
maximo de 128 microhilos. (C) conectores de alta
densidad unida al otro lado de la placa. (D)
Implantacién de una matriz de 128-microhilos M1.
(E) dltimas etapas de un implante de 672-
microhilos. Los implantes bilaterales incluido el
PMD, M1. (F) Aspecto final de un implante en
multiples sitios después de la aplicacién de
multiples capas de cemento dental [19]

ElﬂImm
F =569
DB=023

Figura 14. Ejemplos de separacidn de grupo, postimplante al dia 30. Cada ejemplo contiene: (Izquierda)
grupos identificados en el espacio 3D PC; (Medio Superior) formas de onda; (superior derecha)
histogramas; (inferior derecho) registro continuo de potenciales. Los diferentes colores representan

grupos distintos en todas las partes de cada ejemplo. [19]

Microsondas mecanizadas de silicio (Silicon Micromachined Microprobes)

Fueron desarrollados en las universidades de Utah y Michigan, disefiados a base de silicio, la

ventaja que tienen sobre los “microelectrodos” es la posibilidad de tener circuitos integrados al

propio electrodo sin la necesidad del uso de cables. [13]
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Arreglos Utah (Utah Arrays)

Este electrodo estd basado en sondas que incorporan multiples electrodos en matrices
generalmente de 10x10, con un espesor de 1.83 mm. Estan elaborados de silicio dopado con
sustrato de boro con una resistividad de 0.01 Q-cm, el espacio entre agujas es de 300 um (Figura
15); y para crear la cuadricula se utiliza una sierra de corte en anillos de diamante. En la creacidn
del aislamiento entre la base del electrodo se usa un cristal que es colocado en la rejilla para
sellar. Las columnas de los electrodos estan elaboradas por silicio en las puntas, separadas por
una capa de vidrio que tiene la funcion de aislante. Mediante el uso de acidos se suavizan los
capilares y se crean las puntas hasta llegar a ser afiladas, después se revisten con oro, platino o
iridio para el registro y la estimulacidn cerebral; para recubrir las sondas con un aislamiento se
utiliza una capa de poliamida. La profundidad de insercién es de 1.5 mm dentro de la corteza
cerebral. La forma de insercién es neumatica debido a la gran cantidad de electrodos, puesto
que si se realiza la insercion por medio de férceps, se dafiaria el tejido, la insercion quedaria

incompleta y es posible que algunos electrodos lleguen a quedar dafiados. [13]

Figura 15 Electrodo Utah [20]
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Sondas Michigan (Michigan Probes)

La sonda Michigan fue disefiada en los afios 60’s, ha sido utilizada con éxito en cierto nimero,
de aplicaciones en neurociencia. Estas sondas poseen varios sitios de lectura a lo largo del
elemento a implantar, estas sondas pueden tener cuatro columnas de 60 um de ancho y una
longitud de 3000 um, con separacidn entre los postes de 150 um, y con un area para lectura de
177 pum? (Figura 16). Cada poste contiene cuatro sitios de registro, aunque también sufren
algunas desventajas relacionadas en cuanto al espesor de la sonda y su durabilidad. El espesor
tipico de la sonda es 15 micras. Para atravesar la capa pia del cerebro se necesita de
herramientas especiales para la orientacion de la insercion. La debilidad mecdnica de las sondas
hace que se agriete y se rompa, esto puede causar graves dafios y trastornos para el tejido

cerebral durante la insercidn.

Esta sonda se basa en el desplazamiento o dafio de la zona de tejido cerebral que produce una
muerte encefdlica. Actualmente en relacidén a la punta prueba tienen una zona de impacto de
0,5% y con respecto a los “microwires” es menor en un factor de 50 [13]. Entre las ventajas de
las “Michigan Probes” tenemos la fabricacion en serie, la alta reproducibilidad de la geometria
y sus caracteristicas eléctricas, ademas del tamafio de la columna y la distancia entre los sitios

de registro, la habilidad de integrar el cableado y tener la circuiteria adosada. [13]

Figura 16 Michigan Probes [13]

Reacciones en el tejido

Cualquier objeto que se introduce en el cerebro dafia el parénquima. Durante la insercion, los
vasos sanguineos se rompen y ocasiona una microhemorragia. Cuando el electrodo se va

introduciendo las neuronas se van cortado o arrancando.
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La glia reacciona con la produccién astrocitos y monocitos progresivamente en la matriz de
electrodos hasta aislarla a una distancia considerable de alrededor 100-200 um. La inflamacion
es la primera reaccidn que existe cuando un objeto extrafio invade el tejido, esta reaccidn esta
compuesta de astrocitos reactivos que van formando la cicatriz glial, pero algunas teorias hablan
del efecto de la cicatrizacién glial al aislar el electrodo de las neuronas vecinas que puede
aumentar la impedancia, extendiendo la distancia entre el electrodo y las neuronas cercanas, o

crear un ambiente inhibitorio. [21]

Propiedades eléctricas de los microelectrodos

Debemos obtener un circuito equivalente para entender el comportamiento eléctrico de los
microelectrodos, el circuito puede diferir entre los microelectrodos de metal y los

microelectrodos de micropipeta.

La figura 13 muestra un electrodo metalico. El microelectrodo contribuye con una resistencia en
serie llamada Rs que corresponde a la resistencia que tiene por si mismo el electrodo. La
resistencia mayor se encuentra en el vastago y en la punta del microelectrodo, debido a que

porcentaje de la longitud transversal es mayor en proporcién que la del mango.

El metal es recubierto con un material aislante sin tocar la punta, entonces existe una
capacitancia entre el metal y el fluido extracelular. Esta capacitancia Cq4 es distribuida y podemos
representarla de manera global, por la separacidn entre el mango y la punta a lo largo del eje.
En la region del mango podemos considerar el microelectrodo como capacitor coaxial cilindrico;

la capacitancia por unidad (F/m) estd dada por:

Cai  2mergg
L In D/d

Donde:

g9 = Constante dieléctrica en el vacio

& = Constante dieléctrica relativa del material aislado

D = Diametro del cilindro considerando el electrodo y el aislante
d = Diametro del electrodo

L = Longitud del mango
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La aproximacion del cable coaxial no es buena para la regidén del mango, pero es razonable para
el cdlculo aproximado de la capacitancia, ya que el espesor del aislante normalmente es del
orden de 1um en el mango y la punta; es importante considerar la estructura usando un cilindro
coaxial analogo, cuando consideramos la porciéon del mango del electrodo, si el espesor del
aislante permanece en 1 um, el didmetro del eje metalico puede estar en el orden de varios
milimetros. Aqui el porcentaje del didmetro podria ser practicamente unitario, entonces
podemos simplificar el cdlculo desenvolviendo la superficie de la circunferencia del eje y
considerando el sistema, siendo un capacitor de placas paralelas igual al drea equivalente de la
superficie de la circunferencia, y el espesor de la capa igual a t, entonces la capacitancia por
unidad estara dada por:
Cqy &r&omd
Lt

Nota: siempre que esa capacitancia provenga de esa porcién del eje del electrodo que es

sumergido en el fluido extracelular. A menudo el mango es sumergido entonces Cq; €s cero.

Otras aportaciones al circuito equivalente del microelectrodo de metal son las contribuciones
de los componentes de la interface metal-electrolito, Rma, Cma Y Ema. Un conjunto de
componentes similares como Cmb, Rmb Y Emb SON asociados con el electrodo de referencia. Porque
el area de la superficie del electrodo de referencia es mucho mas larga comparada con la punta
del microelectrodo, debido a que la impedancia de esos componentes es mucho mas baja. El
potencial medio de la célula no es afectado por el area de la superficie debido a la presencia del
electrodo de referencia. La punta del microelectrodo dentro de la célula es una resistencia en
serie Ri asociada con el electrolito dentro de la membrana celular y otra resistencia en serie Re
debido al fluido extracelular. La membrana celular puede ser modelada como una fuente
variable Emp, pero se necesita un analisis mds detallado del circuito equivalente, algunas
capacitancias distribuidas en el mango, Cq1, estdn entre el electrodo y el fluido extracelular,
como es mostrado en el circuito equivalente Figura 17, mientras que el resto se encuentre entre

el electrodo y el fluido extracelular.

También existe una capacitancia asociada con los cables Cy. El ejemplo para el circuito
equivalente esta mostrado en la figura 17a, el circuito equivalente actual es mostrado en la
figura 17b, y un circuito equivalente simplificado mostrado en la figura 17¢c, que a menudo llega
a ser aceptado donde se deja de lado la impedancia del electrodo de referencia y la aportacién
de la resistencia en serie de los liquidos intracelulares y extracelulares, y toda la capacitancia

distribuida en conjunto. Bajo circunstancias en donde la impedancia de entrada del amplificador
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conectada con el microelectrodo no es lo suficientemente grande, podemos ver que este
circuito puede tener un comportamiento similar al de un filtro paso altas dando como resultado

una distorsion significativa.

Figura 17 Diagrama eléctrico del microelectrodo Donde:
[18] 1. Rma: Resistencia metal-electrolito

Cma: Capacitancia metal-electrolito
Ema: Potencial metal-electrolito

Emb: Potencial electrolito-referencia
Cd: Capacitancia distribuida

Cw: Capacitancia alambres y conectores

a) Electrodo en contacto con la célula

b) Circuito equivalente para la situacion de
la figura 13a

c) Circuito equivalente reducido

ok wnN

La impedancia efectiva de los microelectrodos de metal se encuentra en el orden de 1 a 6 MQ.
Podemos reducir esa impedancia incrementando el area efectiva de la superficie de la punta del
microelectrodo a través de la aplicacion de platino negro. A bajas frecuencias, la impedancia se

puede reducir aplicando Ag/AgCl en la superficie de la punta del electrodo.

El circuito equivalente para el microelectrodo de micropipeta suele ser un poco mds complicado
que el circuito equivalente del microelectrodo metdlico, la figura 18a muestra la situacion fisica,
y la figura 18b muestra el circuito equivalente, el electrodo interno en la micropipeta da las
componentes en la interfaz metal-electrolito, Rma, Cma Y Ema. En serie con un elemento resistivo
R: correspondiente a la resistencia del electrolito en el mango y en la regién de la punta del
microelectrodo, conectado con esto es distribuida una capacitancia C4 correspondiente a la

capacitancia a través del cristal en ésta regidn. La distribucion de esta capacitancia debido a la
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regidon del eje es despreciada, porque la barrera de cristal del electrodo es mucho mas gruesa

en esa regién y la contribucién capacitiva es muy pequefia.

Existen dos potenciales asociados con la punta de la micropipeta. El potencial de juntura-liquida
E; corresponde a la unién liquida establecida entre el electrolito en la micropipeta y el fluido
intracelular. El potencial conocido como el potencial de punta E; surge porque la delgada capa
de la barrera de cristal alrededor de la regidn de la punta de la micropipeta se comporta como

una membrana de cristal y esta asociada con el potencial de membrana.

El circuito equivalente también incluye resistencias que corresponden a los fluidos intracelulares
Ri y extracelular Re. Estos estan acoplados al microelectrodo a través de la capacitancia
distribuida C4, como es en el caso del microelectrodo de metal. El circuito equivalente para el

electrodo de referencia se mantiene sin cambios como el mostrado en la figura 18b.

A diferencia del microelectrodo de metal la mayor impedancia de la micropipeta que contribuye
al sistema es resistiva, esto puede mostrarse en la figura 18c, ahi el total de la resistencia en
serie estd junto con la resistencia R.. Esta resistencia tiene rangos generalmente de 1 a 100 MQ.
La distribucidn total de la capacitancia en conjunto forma la capacitancia C:. el cual puede ser
del orden de los 10 pF, todos los potenciales dc estan en conjunto con la fuente En, el cual esta

dado por:

Em =E +Et + Eng — Emp

Nota: El tipo de microelectrodo tiene un comportamiento como un filtro paso baja, la alta
resistencia en serie y la distribuciéon de la capacitancia causa que el electrodo tenga una
respuesta a la salida muy lenta en cambios muy rapidos en el potencial de membrana. Para

reducir este problema se puede utilizar una retroalimentacién positiva. [18]
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Figura 18 Circuito equivalente de Donde:
microelectrodo de micropipeta [18]
a) Electrodo situado en la célula
b) Circuito eléctrico equivalente en esa b) Cd: Capacitancia distribuida
situacion
c) Circuito simplificado

a) Rt: Resistencia electrolito mango

¢) Ej: potencial de juntura liquida
d) Et: potencial de punta

e) Ema, Emb: Potencial
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Capitulo 4.
Méetodos de separacion de espigas

Sorting Spikes (Agrupamiento de espigas)

El Sorting Spikes es un algoritmo de ordenamiento de sefales neuronales mediante el
ordenamiento de picos en grupos de neuronas, basados en la similitud de sus formas. Cada
neurona tiende a disparar con las espigas de una forma particular, las agrupaciones resultantes
corresponden a la actividad de neuronas diferentes. La medicion individual de la actividad de las
neuronas con precision puede ser dificil debido a la gran cantidad de ruido de fondo y la
dificultad de distinguir los potenciales de accién de una neurona y de otra en una zona local. El
resultado final de la clasificacidn de la espiga es la determinacidn a que neurona corresponde

cada potencial de accion.

Uno de los usos del sorting spikes es ayudar al estudio de las poblaciones neuronales, es posible
medir la actividad de la poblacién mediante el uso de arreglos de microelectrodos. Este método
busca separar la actividad neuronal a partir de la forma de onda de las espigas que se encuentran

presentes en dicha sefial.

Existen métodos muy tradicionales los cuales se pueden utilizar pero llegan a ser un poco
cansados para medir la actividad de puntas en cada canal. La clasificacidn automatica puede
reducir el tiempo necesario para medir esa actividad y al mismo tiempo, mejorar la precision de

las mediciones.

Una ventaja adicional del sorting spikes es la posibilidad de estudiar las poblaciones locales de
neuronas que estdn demasiado cerca para permitir el aislamiento mediante técnicas
tradicionales. Si la actividad de varias neuronas se puede medir con un solo electrodo, es posible
que con el uso del sorting spikes se mida con precision la actividad neuronal, incluso en casos
en que dos o mas neuronas disparen simultdneamente. Esta capacidad es especialmente
importante para las investigaciones experimentales de cdédigos neurales que utilizan

sincronizacién de una espiga. [14]

Existen muchas preguntas en el campo de las Neurociencias que dependen del registro y analisis
de las espigas neuronales enfocadas en el estudio de multiples regiones del cerebro. Las

neuronas del cerebro se comunican mediante potenciales de accién el cual es registrado
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mediante un arreglo de microelectrodos que de manera simultanea registra estos potenciales
de accion generados por las neuronas que se encuentran cercanas a dicho arreglo. Dependiendo
de los registros obtenidos, estos se pueden agrupar y asociar las espigas a la neurona que las
haya generado. Durante el registro de una sola neurona, la seial de salida es obtenida con ruido
que es generado por otras neuronas que se encuentran a su alrededor y a veces se pueden
confundir porque las neuronas de esa area pueden llegar a tener las mismas caracteristicas
como amplitud y forma similar. Ademas, los enfoques simples, tales como la deteccién de
umbrales, pueden sesgar el registro hacia las neuronas que generan grandes potenciales de

accion; pero puede ser mejorado mediante el uso de algoritmos de ordenacidon. [14] [25]

El algoritmo del sorting spikes consiste en los siguientes pasos:

OBTENCION DE DETECCION DE EXTRACCION DE $ AGRUPAMIENTO
LA SENAL ESPIGAS CARACTEISTICAS

Figura 20 esquema general del algoritmo

Obtencion de la sefial neuronal

Se realiza insertando el arreglo de microelectrodos en el cerebro para medir la actividad
eléctrica, la sefal que se obtiene se amplifica. El siguiente paso es acondicionar la sefial para
digitalizarla y hacer su analisis mediante un software Figura 21. El tamano del electrodo es un
factor determinante para la obtencidn de la sefal debido a que si es muy largo podria ser muy
dificil aislar una neurona en particular; si el electrodo es muy pequefio seria complicada la
deteccion de cualquier sefial. La configuracidon de la punta del electrodo es importante para
determinar que sefiales pueden ser medidas. Un electrodo de vidrio que tiene la punta con
forma de O puede captar seiiales diferentes que un electrodo de cristal con punta en forma de

bala, recubierto de platino o iridio. [14]
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Figura 21. Esquema bdasico para obtener registro extracelulares

Deteccién de espigas

Para muchas neuronas, la caracteristica mas prominente de la forma de la espiga es la amplitud
de la misma. Una de las maneras mas simples para medir la actividad de una neurona es
detectando el umbral de tension de la misma. Se coloca el electrodo de manera que los picos de

la neurona se encuentren lo mas separados de la actividad de fondo. [14]

Se fija el umbral ya sea de forma manual o automatica mediante el software o el hardware, que
depende de la cantidad de canales y esta instalacidon no necesariamente es minima o simple. La
desventaja es que no siempre es posible lograr un aislamiento aceptable. Cuando la sefial supera
el valor preestablecido se toma una muestra de un determinado tiempo, las espigas que no

superen el umbral no serdn tomadas para su analisis. Figura 22
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Figura 22 Espigas que superaron el
7 umbral determinado.

70

Detectar y clasificar multiples formas espiga

El andlisis de la amplitud de la sefial es un método bastante simple, pero muy limitado, porque
al sobrepasar el umbral tenemos muchas espigas con diferente forma (Figura 23a). Si no se llega
a aislar bien, se corre el riesgo de infiltrarse espigas que no necesariamente son potenciales de

accion, sino ruido interno o externo.

Figura 23 Vista de registros bien aislado y mal aislado

a) Vista de un registro bien aislado aun existe la presencia de pocos de fondo adicional.
b) Caso de un registro mal aislado, se aprecian dos diferentes formas de espigas. [14]
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Analisis de las caracteristicas de la espiga
Observando la figura 23b tenemos dos potenciales de accién con una altura muy similar pero su

forma es diferente, auxiliandonos de la amplitud total, la amplitud pico y la amplitud del valle
de la espiga, el tiempo de duracion total, el tiempo pico y tiempo valle, tendremos un conjunto
de caracteristicas que nos dardn una mejor discriminacién; mientras mds caracteristicas
tengamos mejor podremos distinguir diferentes formas de espigas. En la figura 24(a) y 24(b)
observamos un potencial de accidn que superé el umbral establecido y partiendo de ese registro

se toman las caracteristicas mencionadas con anterioridad.

o.sL 1

v[ Amplitud pico ]

0.4+

0.2+

-0.2-

[ Amplitud valle J
0.4

v

1 1 1 1 1 1 1 1
3.654 3.656  3.658 3.66 3.662 3.664  3.666 3.668

x 10°

Figura 24 (a) Amplitudes que se toman en cuenta como puntos importantes para el analisis
de la espiga
Las diferentes formas de espiga se obtienen a partir de la graficacion de una caracteristica contra
la otra (tabla 1), hasta tener quince graficos de dispersidn. En la gréfica resultante la porcidn de
cumulos indican las espigas con amplitudes y/o tiempos similares. En la figura 25(a) se muestra
un grafico de dispersién, donde se observa la comparacién de caracteristicas en cuanto
amplitudes de la espiga, y en la figura 25(b) se muestra la comparacion entre la amplitud y el

tiempo. En esa figura se observa una clasificacién de tres regiones.

Amplitud pico vs amplitud valle
Amplitud pico vs amplitud total
Amplitud pico vs tiempo pico
Amplitud pico vs tiempo valle

bl Bl Il o
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Figura 24 (b) Tiempos de la espiga que son considerados para el andlisis de la espiga

5. Amplitud pico vs tiempo total

6. Amplitud valle vs amplitud total
7. Amplitud valle vs tiempo pico
8
9

Amplitud valle vs tiempo valle

. Amplitud valle vs tiempo total

10. Amplitud total vs tiempo pico

11. Amplitud total vs tiempo valle

12. Amplitud total vs tiempo total
13. Tiempo pico vs tiempo valle
14. Tiempo pico vs tiempo total
15. Tiempo valle vs tiempo total
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Figura 25a

a) Diferentes caracteristicas pueden ser utilizadas para clasificar las diferentes

formas de desacoplo.
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b) Un gréfico de dispersidon de la amplitud del pico frente al tiempo valle
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Para separar las regiones se utiliza un método comun llamado cluster cutting (corte de cluster).
En él, el usuario define un limite para el conjunto de caracteristicas, si un punto se encuentra
dentro del limite establecido se clasifica perteneciente a ese cimulo, en caso de que no llegara
a establecerse correctamente el limite, el punto podria posicionarse en un cimulo equivocado.

[14]

Al separar los cumulos se tienen los potenciales de accidn con caracteristicas similares
correspondientes a cada neurona involucrada en el registro, como se muestra en la figura 26 y

27, obteniendo la separacion de la seial de cada neurona.

0.5

0.45|- He ok kK

0.4 b ok k|

0.35+ b

0.3+ R

0.25¢ PR

Tiempo Valle

0.2- 4

0.15F :

0.1 bl ]
B ¥

0.05F J

O L L L I L I L 1 L
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 06 07 0.8 0.9 1

Amplitud Pico

Figura 26 Seleccion y establecimiento de los limites para una separacion de cimulos.

Figura 27 Conjunto de potenciales de accion resultante después del andlisis de sus caracteristicas.
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Agrupamiento de impulsos neuronales mediante el método de fuzzy c-means

Este método se basa en realizar primeramente la deteccion de espigas mediante el uso de un

umbral establecido ya sea manual o automatico, para calcular el umbral estimado se emplea un

estimador del nivel de ruido [26]:

|f1

0.6745 -

om = med

Y =40 v er e e e e vt e e e e e e e (2)
Donde:

F: es la sefial filtrada.

Med: la mediana

O, €s una estimacion de ruido de fondo

Y: es el umbral calculado

Si se toma la desviacidn de la sefal (incluyendo las espigas) se podria llegar a tener valores muy
grandes, en especial en casos con tasas de disparo muy altas y en espigas con amplitudes

grandes, si se usa una estimacion basada en la media la interferencia de las espigas se ve

disminuida.
El agrupamiento mediante légica difusa

En el agrupamiento fuzzy una espiga es un patréon y la medida de similaridad es la distancia
euclidiana entre dos espigas, después de la etapa de agrupamiento, la distancia entre dos
espigas del mismo grupo es mas pequeia que la distancia entre dos espigas de dos grupos

diferentes.

En el agrupamiento normal, una espiga puede pertenecer o no a una clase en particular (con
grado de membresia 1 o 0, es decir que tanto pertenece a un conjunto o no). En el caso del
agrupamiento fuzzy, cada espiga pertenece a todas las posibles clases, pero con diferentes
grados de membresia. Los valores de membresia varian desde cero a uno, entre mas alto sea el
valor de la membresia de una espiga a una clase dada, mds relacién tendra la espiga con esta

clase.

Como se menciond, un patrdn se puede considerar como una de las N espigas que se encuentran
en el grupo de datos a analizar. Cada espiga estd compuesta de M muestras, entonces el j-ésimo

patrén puede ser indicado como X (t), conj=1, 2, ..., Ny t=1, 2..., M.
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Se supone que el conjunto de patrones X sera divido en K clases Ci con centroides Vi, donde i=1,
2, ..., K. En la teoria convencional de conjuntos, la membresia de un patrén X; a una clase
particular C puede ser representada por una funcién caracteristica, pjque toma sélo uno de los

dos posibles valores:

Hii = 0sigac

Sin embargo, si los valores de estas funciones son extendidos para cubrir todo el rango de
posibles valores en el intervalo cerrado [0,1]; entonces pjjrepresenta el grado de membresia del
patrén X; de la clase difusa Ci. La funcion de membresia puede ser calculada de la siguiente

manera:

Donde:

d2(X;, Vi) = Ty [X;(0) = Ve®)] )

Es la distancia euclidiana y “q” es un indice difuso.
El valor de g se determina de manera empirica (normalmente g>1).
La version iterativa del Fuzzy c-means se ejecuta de la siguiente manera:

1. Seinicializa las funciones de membresia ;; de forma aleatoria y que cumpla con:

uy=1..(6)

2. Se calculan los centroides difusos Vi, con la siguiente relacién:

_ i) x;

V.
N (h

.(7)
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Se utilizan las ecuaciones (4) y (5) para obtener una actualizacién de las funciones de membresia

y de los centroides, uij* y V*i

3. Se calcula el error Ey:

E; = XV = Vill.(8)

Donde || || es la distancia euclidiana

4. SiE«<e entonces se detiene la iteracidn, sino se repiten los pasos 3y 4.

La validacidn del agrupamiento
Para obtener el nimero éptimo K de los grupos C;, se deben de usar medidas de validacién del
agrupamiento que son las siguientes [26]:

e indice de realizacion difusa (FPI)

KF-1
—..(9)

FPI =1—
Donde F es el coeficiente de particién
1
F=iv) 3K (10
e Entropia de clasificacion normalizada (NCE)
H
NCE = @...(11)
Donde H es la funcién de entropia:
1
H=- ;Z?’:l Y mjlog(pij)-.- (12)
e Compactacion y separacion (S)
2
X Ehaufllvi— X

S = 2 ..(13)

El nimero éptimo de grupos se obtiene tomando el minimo de cada criterio para K= 2,...,5. [26]

Defuzzyficacién

El algoritmo entrega para cada clase de plantilla (forma de onda), la cual se obtiene como
promedio de todos los patrones de un grupo de datos, cada una ponderada por su valor de

membresia a esa clase, estas plantillas representan hipotéticamente espigas tipicas, y proveen
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la separacidn maxima de clases. Para seleccionar que patrén pertenece a una clase, se utiliza la

funcién de defuzzyficacion por el maximo valor de membresia pmmij definida como:

1Lsiw; > s #s 14)

Hmmij { 0, de lo contrario ™~
Los resultados obtenidos mediante el método descrito anteriormente fueron sobre una sefial
simulada, de la cual se tiene conocimiento del nimero de grupos y la cantidad de espigas
pertenecientes a cada grupo. Se procede a la deteccidn y al agrupamiento difuso de las espigas

de la sefal. En la figura 28 se observan las espigas detectadas que se encuentran sobrepuestas;

éstas se toman como los patrones para el algoritmo de agrupamiento fuzzy.

Figura 28 espigas detectadas

Se identifica el nUmero de los grupos correspondientes. En la figura 29 se grafican los valores de
cada criterio para cada nimero de grupos. Se observa que el nimero de grupos se obtiene
cuando el indice del nimero de grupos es mucho mayor que el anterior, esto para el caso de la

ecuacion (13). [26]
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Figura 29 Criterios para cada grupo

En la figura 30 se muestra la forma de los centroides calculados, ademds se observa a los

centroides con una forma de onda similar a la de las espigas de la sefial. [26]

Figura 30 forma de los centroides

En la figura 31 se puede observar el resultado del agrupamiento de las espigas de la figura 2.
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Figura 31 Resultado final
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Método de Quian Quiroga: Unsupervised spike sorting with wavelets and
superparamagnetic clustering

(Clasificacion de espigas no supervisado con clustering superparamagnetico y
transformada de wavelet)

Es un método de ordenamiento de espigas, su mayor ventaja reside en que no es supervisado
ya que el algoritmo realiza todo sin necesidad de establecer parametros iniciales. Se basa en el

uso de la transformada wavelet para caracterizaciéon de las espigas y en el método super-

paramagnetic clustering para la clasificaciéon de las mismas.
Se compone por las etapas siguientes:

1) filtrado

2) deteccién
3) extraccion
4) clasificacion.

Filtrado y Deteccion

La sefial es filtrada de modo que solo contenga las frecuencia dentro del rango de 300 a 3000
Hz, mediante el uso de un filtro de Butterworth de orden 4. Se obtiene el valor del umbral (Thr)
para realizar la deteccion de la espiga. Este valor se calcula de manera automdtica mediante la

siguiente féormula: [25]

Donde x representa la sefial filtrada y g,, es una estimaciénn de la desviacidn estandar del ruido
de fondo. Al aplicar el umbral Thr sobre la amplitud de la sefial filtrada, la deteccidn se realizara

de manera automatica.

Hay otras opciones para elegir el umbral. Por ejemplo, se podrd considerar la desviacion
estdndar de la sefial para obtener un umbral, aunque provoca que sea muy elevado para los
casos donde hay espigas con una gran amplitud y alto nivel de activacion, no se estarian

detectando la totalidad de las espigas. En cambio, el uso de la mediana mitiga ese problema.

53
Facultad de Ingenieria UNAM



Clasificador de Disparos Neuronales Contenidos en Registros Extracelulares
Capitulo 4

Para cada espiga detectada, se toman 64 muestras de la sefial que representan, 2.5 ms de la
longitud promedio de una espiga. Para calcular la cantidad de muestras se tiene en cuenta la

velocidad de muestreo de la sefial, para este caso son 24 kHz.

Finalmente, todas las espigas son alineadas para que en el maximo valor quede en la muestra
namero 20. Y para evitar cualquier tipo de problemas al obtener el maximo, se interpolan 256

muestras de la sefal utilizando spines cubicos. [25]

Extraccidn de caracteristicas

La manera en cdmo se caracteriza a cada espiga afecta directamente en el resultado final.
Mediante el uso de la transformada wavelet se obtienen los rasgos principales de cada espiga.
La transformada wavelet da una representacién de la seiial en componentes tiempo-frecuencia,
con una resolucidn éptima en ambos dominios (tiempo y frecuencia). [25]

La transformada de wavelet se define como la convolucidén entre la sefal x(t) y una funcion

wavelet P, p(t), es decir:

WyX(a,b) = (x(t)|Wqap(t))
Donde Y. p(t) se obtiene a partir del escalamiento y translacidon de una funcién wavelet madre

(t) y se define de la siguiente manera:

Van(®) = la ™2 (2)

a

a y b son los factores de escalamiento y translacién, respectivamente. Para la transformada
discreta los valores se definen de la siguiente manera:
a=2/
b=27k

con j, k que pertenecena Z

Las escalas mas pequeiias dan informacion de la sefial sobre las frecuencias mds altas mientras
que las escalas mas grandes lo hacen sobre las frecuencias mas bajas. Y también la translacién

da informacién en tiempos diferentes de la sefial.

Aplicando la transformada en diferentes tiempos y escalas, y jerarquizando los resultados, se
obtiene una descomposicidn multi-resolucidn de la sefial. Para este caso en concreto, se utiliza
la wavelet Haar con una descomposicidn de 4 niveles. La aplicacion de la transformada wavelet
a cada una de las espigas otorga una buena caracterizacién de las mismas. Al aplicar la

transformada a cada una de las espigas, representadas por 64 muestras, obtenemos un vector
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con una longitud de 64, pero con los coeficientes wavelet dentro de ese vector. Esto, nos da una
descomposicion de la sefial, la cual representa muy bien los rasgos de cada espiga. De los
coeficientes se busca extraer un subconjunto de 10 valores que representen mejor las
caracteristicas y que se diferencien mejor de una clase de espiga a otras. De esta manera, se
obtienen los mejores resultados en la etapa de clasificacion. La mejor manera de realizar la
eleccidn. Se basa en: si hay espigas que pertenecen a dos clases diferentes, se vera reflejado en
los coeficientes wavelet (debido a que estos coeficientes nos brindan una buena
descomposicion tiempo-frecuencia); por lo tanto, la distribucidén de los coeficientes debe ser
multi-modal. Por esto, que se aplica un test de normalidad a los coeficientes y asi se eligen

aquellos coeficientes que mas se desvien de una distribucion normal.

El test utilizado es la modificacién de Lilliefors del test de Kolmogorov-Smirnov, que enuncia:
dado un conjunto de datos x, se compara la funcién de distribucién acumulada de los datos, F
(x), contra la funcion de una distribucidon gaussiana con la misma media y varianza G(x). La

desviacion de la normalidad, por lo tanto, queda representada por:
max(|F(c) — G(c)l)
Clasificacion

Por ultimo, se clasifican las espigas agrupando los vectores caracteristicos de cada una ellas,
mediante el algoritmo de Super-paramagnetic Clustering, que permite la separacién automatica
de las diferentes clases de espigas sin necesitar de ningln supuesto sobre la distribucion de las

mismas.

Super-paramagnetic clustering (SPC) es un algoritmo de agrupamiento de datos relativamente
nuevo, basado en la fisica estadistica. El problema del agrupamiento de datos se enuncia de la

siguiente manera:

Dado N puntos en un espacio métrico de dimensién D se propone establecer la particion en M
grupos de manera tal que los puntos que se encuentren dentro de un grupo sean mas similares
entre si que los que quedan dentro de otro grupo. El algoritmo SPC se basa en las propiedades
fisicas de un sistema ferromagnético. Se modela el sistema utilizando el modelo de Potts, en el
cual a cada punto se le asigna un spin, y se introduce una interaccion entre puntos vecinos cuya
fuerza disminuye en funcién de la distancia entre ellos. Realizando una simulacidn del sistema a

través de un algoritmo de Monte Carlo para diferentes temperaturas. El sistema muestra 3 fases,
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la primera es la fase ferromagnética, donde todo el sistema se encuentra totalmente ordenado
a bajas temperatura, es decir, todos los espin se encuentran alineados. La segunda es la fase
paramagnética, en esta etapa a altas temperaturas el sistema no muestra ningln orden. La
tercera fase, sUper-paramagnética en esta etapa emergen grupos de puntos con el mismo spin
cuando en temperaturas intermedias. A través de este sistema se puede determinar qué puntos
pertenecen a un mismo grupo. Entre las propiedades mas destacables de este algoritmo, se
puede mencionar que no requiere ninguna premisa sobre la distribucion de los datos, ni la

ausencia de solapamiento entre los agrupamientos. [25]
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Spike sorting en el dominio de la frecuencia con deteccién de superposicién.

Se construyen conjuntos de grupos. Mediante la identificaciéon de las diferentes formas de
espiga en los datos y la construccidn de un modelo estadistico para reconocer el tipo de espiga.

Para la clasificacion se basa en los siguientes supuestos:

a) Las diferentes espigas de la misma célula son muy similares,
b) Las espigas de las células son diferentes en al menos un electrodo,
¢) Si una célula se dispara una vez, se desencadena muchas veces

d) El solapamiento es muy raro.

Agrupamiento

Antes de que el agrupamiento sea efectivo es necesario tener una gran cantidad de diferentes
tipos de espigas. Para ello, se dividen los datos en pequefios marcos. El contenido de cada marco
se examina para ver si existen espigas "limpias". Un marco se refiere a un conjunto de
fragmentos de datos, uno de cada electrodo en un momento dado. Los datos mas
representativos son recolectados en todas las espigas limpias y no se intenta lidiar con los

marcos que obviamente no contienen solamente una espiga.

El objetivo de la agrupacién es formar grupos de espigas similares. Esto se debe trabajar a pesar
del hecho de que dos espigas similares pueden quedar ligeramente desplazadas en el tiempo.
Para tratar este problema se toma con atencidn la precision en la alineacién de las espigas

durante el proceso de agrupacién.

Agrupacion de objetos - Mientras se miden las sefiales en el dominio del tiempo, cada marco, f,
es representado por un vector compuesto por la transformada de Fourier, concatenado a las

formas de onda de voltaje con los datos de cada uno de los electrodos Ne, es decir:

Sf = [Sf,l(W)'Sf,z(W)' Sf,Ne(W)]

La alineacion de las espigas en el dominio de la frecuencia se consigue simplemente

multiplicando las componentes de Fourier por e* donde T es el tiempo de retardo necesario.

El algoritmo de agrupacidn es el siguiente:
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Promediado: En primer lugar todos los marcos son promediados para tener una seiial

promedio.

Ny
_ 1
S0e@) =7 > Spew)
=]

Za

1 i
_ 2
OB =2 ) 5o W) = 5, (W)
e

Donde Nt es el nimero de marcos, w es el indice de la frecuencia discreta y f, c y e se refieren a

la estructura del cluster (grupo) y al electrodo respectivamente, para inicializar el promediado

del desplazamiento en el tiempo T se describe a continuacidn, se fija en cero para todos los

marcos.

Dividir grupos en cada paso - exceptuando el primero, cada cluster se divide en dos
usando un pequefio vector aleatorio 8¢, L.e., Sce > Sce +/- 8'ce. Esto se repite hasta
que alguno de los criterios se cumple. [27]

Reasignar fotogramas — En este bucle se ejecuta un algoritmo de maximizacién de la
expectativa. La media y la varianza en cada componente frecuencial de cada grupo se
calculan utilizando el retardo de tiempo apropiado para cada miembro del marco
calculado contra cada cluster. El retardo de tiempo tr que minimiza a X%, es calculado
contra todas los clusters. El marco es reasignado a la agrupacidn que coincide con la mas
cercana, es decir, la que produce el minimo X%, Esto se realiza hasta que los marcos se
distribuyen de tal manera que estos parametros no cambien. [27]

Finalizacion de grupos - Después de la agrupacion algunos conjuntos pueden ser
idénticos dentro del error estadistico, por lo que se fusionan en un solo grupo. Otras
agrupaciones pueden contener diferentes conjuntos y se dividen en dos. Otros pueden
contener marcos que claramente no contengan espigas, o tal vez contener algunas

espigas. Estos son descartados.

Deteccidn de las espigas

El resultado final de la fase de agrupamiento es un modelo estadistico de todos los tipos de

espigas que se encuentran en los datos. En esta fase se escanean los datos para encontrar todas
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las ocurrencias de cada tipo espiga. La idea basica de la deteccidn tiene como finalidad cortar
los datos en pequeiios marcos y determinar qué grupo se describe mejor en los datos del marco
y su distribucion precisa. Las espigas que estan bien centradas en los marcos se detectan y son
sustraidas de los datos. Los datos se replantean y el proceso se repite hasta que no queden

espigas aisladas en los datos. Finalmente, este proceso se repite para las superposiciones. [27]
Deteccién de una espiga

Es realizada buscando el par (c, Tr) que minimiza:

1 . 12
F(e1r) = ) = [0() = 5o w) x €|
Wwe ce
Datos del marco- El conjunto de datos se divide en cuadros que no se solapan por su igualdad

de tamafio.

Proceso para cada marco —tomando en cuenta que un marco puede contener ruido, una espiga,
una parte de una espiga o una superposicion de dos picos. Las tramas que contienen ruido se

descartan dejando sélo los sucesos que contienen espiga Unicas o multiples.

Comprobacion del ajuste para cada cluster - El marco elegido es comparado con cada grupo.
Dado que el aumento en el marco puede no estar centrado es necesario alinear el marco de la
agrupacion. Para cada marco el tiempo de retardo, t;, maximiza la correlacién cruzada, C (c, T),

que es encontrada para cada cluster.

Calculo de X% (v, ¢) para todas las agrupaciones - Si la espiga no estd cerca del borde del marco,
es decir, |t¢| < T, entonces B (c, T7) se calcula dando el dltimo término en la ecuacion XX. Todos
los términos de X% . (t;, c) han sido calculados dando una estimacién de la similitud de la

estructura para cada uno de los grupos.

Finalizacién de la deteccién de espiga - El grupo que produce el menor valor para X% . (s, ). Es
el grupo mas similar a la del cuadro que esta siendo ensayado. No es suficiente encontrar el
cluster para el cual X2 sea el més pequefio. Un ajuste es aceptado sélo si X2 ¢ (tr, ¢) < X%n. Los
cuadros que no fueron aceptados en cualquier grupo es mas probable que contenga una
superposicion. El ruido o un aumento parcial es mds probable que sea encontrado cuando los

marcos se desplazan en un paso mas adelante a través de los datos.
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Deteccion miiltiple de espiga (superposicidn) - Una vez que todos los picos individuales hayan
sido detectado y eliminado, los picos superpuestos también son detectados y eliminados. Se
generaliza el caso de una espiga y para el caso de dos espigas, buscamos el conjunto de (13, T3,

Cy1, C3) que se minimiza:

! i — i 2
|Sf,e (w) — SC1,e (w) * ewtfi1 _ Seae(W) * elWTfZl

xXF (71, 77,2,C1, ) = Z

2
g,
we C

1.C2.e

El algoritmo utilizado para encontrar los cllsteres y retrasos de tiempo es muy similar al utilizado

para el caso de una Unica espiga con algunas diferencias. [27]
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Capitulo 5.
Descripcion del programa

El programa que se presenta en este trabajo se basa en dos interfaces graficas realizadas en
MATLAB y una interfaz de seleccién. La primera interfaz esta disefiada para procesar el registro
de una manera sencilla obteniendo las caracteristicas del potencial de accién que son datos muy
importantes para la realizacién de la separacién del registro, mientras que la segunda interfaz
sirve para realizar la separacién de las espigas mostrandolas para su inspeccién visual,
ofreciendo también la opcidn de guardar y eliminar los datos. Ambas interfaces estan

compuestas por diferentes secciones, para el procesado del registro.

El programa tiene la capacidad de leer de dos tipos de archivos de registro, se puede leer
archivos en formato *.daqg o archivos en formato *.wav, la interfaz de seleccidn tiene la funcién

de permitir al usuario escoger con qué tipo de archivos desea trabajar.

Para iniciar el programa ejecutamos en la linea de comandos de Matlab la mini interfaz llamada

“inicio_sep” donde nos desplegara el siguiente cuadro de didlogo figura 32:

o e m ey =

e i i v rinea abee! Cumb o e chbs e T o iy el w e sz

=3 o F.

Figura 32 Cuadro de dialogo para elegir el tipo de archivos con el que se va a trabajar.
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Donde escogemos con qué tipo de archivos se va a trabajar. A continuacién una descripcién

detalla de la funcién de cada botdn del cuadro de didlogo “inicio_sep”:

- daq Boton de archivos *.daq: Si se selecciona el programa realizara la
’ lectura de archivos de registro en formato *.daq.

m—— Boton de archivos *.wav: Si se selecciona el programa realizara la
L — lectura de archivos de registro en formato *.wav.

s Boton cerrar: Cierra el programa.
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Interfaz “Separador”

La interfaz llamada “separador” (figura 33) fue disefiada de dos maneras para que tenga la
posibilidad de leer los archivos *.daq y *.wav, en la figura 332 se muestra la interfaz separador
con capacidad de lectura de archivo *.daq y en la figura 33b se muestra la interfaz con capacidad

de lectura de archivos *.wav.

i KN s -oEN m e -

et s i

Itommeizn Eseoger o o e e

Figura 33
332 Primera Interfaz Grafica “Separador” (para lectura de archivos *.daq)
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Sepalks a1 Sai iz

amm—:

Itz Itomacisn

Figura 33

33b Primera Interfaz Grafica “Separador” (para lectura de archivos *.wav)

La interfaz separador se encuentra conformada por catorce secciones que se describen a

continuacion:

Plano numero uno “Seiial inicial”: Muestra la sefial del registro que va a ser procesada.

Plano nimero dos “Conjunto de espigas”: Muestra las espigas que se encuentran fuera de los limites
establecidos por el usuario (umbral alto y umbral bajo).

Boton seleccion del nivel de zoom: Ese botdn tiene la
Zoom funcidn de realizar un zoom en la sefal combinado con
la instruccidn pause se ajusta al zoom deseado.

_ Botdn de seleccidn de umbral: Se realiza la seleccion del
Seleccionar Umbral
umbral.

RESET Boton Reset: Reinicio de la interfaz.
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Caracteristicas: Abre la segunda interfaz grafica que sera
explicada mas adelante.

Boton Abrir: Abre una ventana de Windows para
escoger el registro a procesar.

Botdn cerrar: Cierra el programa.

Numero de canales: El archivo de registro se compone
de un archivo con extension .daq (data adquisition de
National Instruments) se compone de cierto nimero de
canales donde se encuentran almacenados los registros
de cada ensayo realizado.

Nota: Para el caso de la lectura de archivos *.wav esta
opcion no esta disponible.

Escoger el canal deseado: Una vez conociendo el
numero de canales que compone el registro se debe de
escoger un canal para poder realizar la separacidon
pulsando el botdn aceptar.
Nota: Para el caso de la lectura de archivos *.wav esta
opcién no estd disponible.

Ventana de frecuencia de muestreo: Se muestra el valor
de la frecuencia de muestreo a la que se encuentra el
registro

Ventana de nimero de muestras: Aparecera el valor del
numero de muestras que contiene una espiga tomando
en cuenta que el tiempo de duracidon de una espiga en
promedio es de 2.5 ms que multiplicado por la
frecuencia de muestreo da como resultado el nimero de
muestras.

Ventana espigas encontradas: Realiza un conteo del
numero de espigas encontradas que superaron el
umbral.
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Para abrir archivos *.daq

Al escoger la opcidn de trabajar con archivos *.daq desde la interfaz de seleccidon se abrira la
interfaz “separador” con la caracteristica de leer archivos *.dag, donde el siguiente paso es
realizar la seleccion del archivo presionando el boton “abrir” y nos mostrara una ventana para
buscar y seleccionar el archivo el cual debe estar en formato *.daq para que pueda ser

procesado Figura 34.

Figura 34. Seleccion y busqueda del archivo que se necesita.

Al abrir el archivo seleccionado se despliega una serie de gréficos que representan los canales
de los que estd compuesto el registro, se escoge un registro de los canales mostrados para
realizar el analisis y se establece en la seccidn para escoger el canal deseado, se pulsa el botén

IM

aceptar y en la seccion “sefial inicial” se mostrara la sefial que va a ser analizada. Ademas se
mostrara el nimero de canales de los que esta compuesto el registro, la frecuencia de muestreo,
el nUmero de espigas encontradas y el nimero de muestras que componen la espiga. Tal y como

se muestra en la figura 35.
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Figura 35. Sefal inicial para realizar su procesamiento.

Para abrir archivos *.wav

Si se escoge la opcidn de trabajar con archivos en formato .wav se despliega la interfaz separador
con la posibilidad de leer archivos en dicho formato, se realiza la seleccién del archivo al
presionar el botdn “abrir” donde se muestra una ventana para buscar y seleccionar el archivo el

cual debe estar en formato .wav para que pueda ser procesado. Figura 36.

]
T AF ]
=

Figura 36. Seleccion y busqueda del archivo que se necesita.
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Cuando se abre el archivo seleccionado, la seiial es desplegada en el apartado de “sefal inicial”
mostrando la frecuencia de muestreo del registro, el nimero de muestras que componen la
espiga y el nimero de espigas encontradas en el registro, tal y como se muestra en la figura 37.
Como se puede observar en esta opcidon no estan disponibles las secciones de escoger el canal

y numero de canales.

n asaa BT S sy
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Figura 37. Sefal inicial para realizar su procesamiento.

Cuando se realiza la lectura del archivo ya sea con el registro *.dag o con el registro *.wav se
desplegara una sefial que es interpretada en MATLAB como un vector cuyo nombre es “x”. Es
un vector mostrado en el plano sin ningun tipo de zoom, el problema que existe al mostrar la
sefial sin zoom es que en algunas ocasiones no se podrian establecer los limites adecuados
porque no se tiene una buena visibilidad en la sefial, por tanto se tiene que arreglar su
visualizacién mediante el uso del botén de zoom que realiza un ajuste visual a la sefial de manera
gue podamos tener una visualizacion éptima. Para el despliegue de nuestro registro en nuestra

interfaz de trabajo se realiza de la siguiente manera:

El vector “x” de dimensidn 1xN, se obtiene el tiempo de muestreo para formar un vector llamado
“t” que se tomard como vector de tiempo, con las mismas dimensiones que el vector “x” para
poder graficarlas y evitar errores de incongruencia en las dimensiones de los vectores.

Graficando el registro en el plano de la parte superior titulado “sefial inicial” el uso del botén de

zoom se acondiciona con el propdsito de hacer un barrido a través de toda la sefial para buscar
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una zona con buena visibilidad y escoger el lugar adecuado para establecer los limites alto y
bajo. Al tener una buena zona de seleccién para los limites superior e inferior presionamos

cualquier tecla para después continuar con la seleccion del umbral de los limites.

La eleccién de los limites (ya sea bajo o alto), es mas coémodo debido a que no existira
equivocaciéon por parte del usuario y el programa pueda llegar a malinterpretar los datos
ingresados, lo Unico que hara el programa sera interpretar cual es el limite alto o limite bajo.

Figura 38

iyt o anrz:

Leoger el caml

Figura 38. Ajuste de la sefial para tener una éptima visualizacion.

Ya establecidos los umbrales anteriores, se mostrara en la ventana de Fs (Hz) la frecuencia de
muestreo correspondiente al registro, las muestras que contiene la espiga y las espigas
encontradas en el registro (Figura 38) que superaron los umbrales predeterminados en el paso
anterior. Se obtiene un numero de datos llamado “N” es obtenido mediante el tiempo de

III

muestreo de la sefial “x” y la duracidn de la espiga. Este nUmero de datos sirve para que no se

repita la espiga y cuando se grafique se vea la misma espiga desplazada en el tiempo.
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Realizando un ciclo comenzamos a comparar los datos de la sefial “x” con nuestros limites bajo
y alto para después ser almacenados dentro de una matriz de dimension MxN (donde M y N
son el nimero de renglones y columnas de la matriz) llamada “regis”. También se obtiene el
tiempo de disparo de la espiga. Partiendo de los datos de la sefial “x” se tomara solo el primer
dato que supere el limite superior o el limite inferior en caso de que algunos potenciales se
disparen desde la parte negativa y entonces se desplaza N localidades en el vector de tiempo;

esas N localidades corresponden también a los datos que se desplaza en la sefial “x”.

En la figura 39 se observan espigas encimadas las cuales son las que se deben que separar; estas
espigas se almacenan en la matriz “regis”. Dentro de este paso ademds de mostrar las espigas
también se obtienen los datos de las mismas como la amplitud pico, amplitud valle, amplitud
total, tiempo pico, tiempo valle y tiempo total, incluyendo el tiempo de disparo, estas son
almacenadas en otra matriz con los datos de la matriz regis pero de dimension MX(N+8) llamada
“dat”, los 8 renglones adicionales pertenecen a los datos de amplitudes y tiempos que son 6
renglones; el rengléon 7 pertenece a un nuimero asignado al color pero este rengldén sera

explicado mas adelante y el rengldn 8 tiene la informacidn del tiempo de disparo de cada espiga.

Conjunto de espigas
1 T T T T T

Amplitud

A 1 | | 1 |
0 10 20 30 40 A0 60 70

Tiempo

Figura 39 Sefial con el ajuste mostrando las espigas que se encontraban fuera de los limites

Buscamos dentro de la matriz “regis” la amplitud pico y esta amplitud es guardada en un vector
llamado “ap” con una dimensidon de 1xM y cuando se obtiene una amplitud pico también

obtendremos el tiempo pico en el mismo paso.
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De igual manera se busca dentro de la matriz “regis” la amplitud valle y el tiempo valle se
obtienen de la misma manera que la amplitud pico y tiempo pico, sdlo que se guardan en
vectores diferentes llamados “av” (amplitud valle) y “tv” (tiempo valle).

El tiempo total se obtiene con la suma de los tiempos pico y valle y la amplitud total con la suma
del pico y valle de la espiga.

Todas las caracteristicas que se mencionaron, son guardadas en la matriz llamada “dat”. El
renglén numero 7 contiene numeros enteros del 0 al 6 que corresponden al color que llevara la

espiga cuando ya se encuentre separada.

Las matrices “dat y regis” asi como los vectores “x, ap, av, at, tp, tv, tt y disparo” son desplazados
al workspace de MATLAB. Esta opcidn es util para que el usuario pueda revisar los datos que ha

obtenido.
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Interfaz “Caracteristicas de las espigas”

Contiene quince planos para la graficacién de nuestros datos obtenidos en la primera parte del

programa. Figura 40.

Figura 40 Vista de la interfaz.
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Se muestra una descripcién de cada parte que corresponde a la interfaz caracteristicas.

Radio Button Neurona X: Contiene seis radio button que aparecen
dependiendo el numero de veces que seleccione el usuario los

() Meurona 1
graficos para el aislamiento de los cumulos, al seleccionar ese
boton nos muestra una grafica del potencial de accion ya
separado.
e —— Botdn mostrar: Muestra la grafica correspondiente para
MOSTRAR ) & P P
establecer los limites para separar los cimulos.
Botdn Guardar: Son un total de seis botones asignados para cada
EL neurona realiza el almacenado de la espiga y también el tiempo
de disparo en formato “txt”.
Guardar Todos Boton Guardar Todos: Guarda todos los registros que se
encuentren activos en formato “txt”.
Boton eliminar: Son un total de seis, su funcion es eliminar los
Eliminar . . .
datos que el usuario considere que no sean pertenecientes a un
potencial de accién.
EE Boton cerrar: Cierra el programa.
1
0.5 Grafico: Proporciona una vista preliminar para que se pueda
observar el caimulo de espigas y también un grafico de las espigas
0 ya separadas.
0 0.5 1

En la interfaz caracteristicas de la espiga se grafican 15 proyecciones de dispersion que
corresponden a las caracteristicas de la espiga Figura 41 (amplitud pico, amplitud valle, amplitud
pico-pico, tiempo pico, tiempo valle y tiempo total), en cada una de ellas se puede seleccionar
para visualizar y determinar si existe un grupo para después establecer los limites para realizar
la separacion y también contiene 6 graficos para la visién preliminar de las espigas ya separadas

donde se determina si se realizdé una buena separacion de entre el cimulo de espigas.
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Figura 41 Vista de las quince graficas de dispersidn con su correspondiente color para distinguirlas, con
su vista preliminar de las espigas ya separadas

Al presionar el botdn mostrar se abre una ventana en la cual podemos observar y determinar
donde existe un grupo que puede corresponder a un posible potencial de accidn. Ya ubicado el
grupo procedemos al establecimiento de un marco para encerrar ese cimulo.

El marco es establecido por la instruccidn “ginput” que encierra el grupo de donde los datos
pertenecientes a ese cumulo son catalogados como posibles potenciales de accidn.

Cuando se establece la ventana (figura 42) con la instruccion “ginput” se realiza un barrido de
los datos sobre dos renglones pero buscando en cada columna, los renglones de busqueda
corresponden a los que se encuentran del reglén M+1 hasta el renglén M+6 (cada renglén
pertenece a la amplitud pico, valle y total, tiempo pico, valle y total, el valor de M se establece
por la dimensién de la matriz “regis” y pertenece al total de renglones de esa misma matriz),
cuando estos datos se encuentran dentro de esa seleccién y se van almacenando en seis

vectores nombrados N1, N2, N3, N4, N5 y N6 hasta terminar el barrido por columna.

Se toma en cuenta la revisién de los puntos pertenecientes en relacion de amplitudes o tiempos
y al ser encontrados dentro de la ventana se toman en cuenta esas dos casillas y también se
tomaran las casillas de amplitud total, tiempo pico, tiempo valle y tiempo total porque esas

caracteristicas son las que corresponden al potencial de accion de esa columna.
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Figura 42 Cuando se ejecuta la instruccién ginput solicita 2 puntos en el plano para
tomar los valores dentro del plano se pueden usar para hacer una ventana y asi

buscar los puntos que se encuentren dentro de ella.

En la Figura 43 se puede observar un cimulo ya seleccionado y de diferente color, para poder

establecer el color nos ayudamos de los vectores N1, N2, N3, N4, N5 y N6, mediante el uso de

un contador se va incrementando cada vez que se abre de nuevo el plano para escoger otro

cumulo se realiza el cambio de color para tener una correcta visualizacion en el plano.
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Figura 43 Ya establecido nuestro cimulo se volvera a graficar de otro color para

distinguir y recordar al usuario que ese grupo ya fue revisado.
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La forma como se realiza la asignacion de color es mediante una rutina que toma los valores de
los vectores N1, N2, N3, N4, N5 y N6 y los compara con la matriz “dat” en todas las columnas las
posiciones que resulten iguales a los valores de los vectores N1 al N6 se les va asignando un
numero del 1 al 6 almacenandolos en el rengldn M+7. En un principio el color asociado sera el

color azul con un valor numérico igual a 0.

Estos colores se asociaron con los nimeros que se encuentran en el renglén A+7. Simplemente
se realiza un barrido del rengléon M+7 donde una variable llamada “collor” toma un valor de tipo
“char” para que al momento de graficar MATLAB entienda que se tiene que graficar de cierto

color (Figura 44).

Al ya haber hecho la seleccién de cumulos pueden ser

Apovs At
5 considerados como posibles potenciales de accidn, los cuales se
almacenan en un vector llamado neuronX. (Donde X es un
1 numero entero del 1 al 6)
ot
f Lo que se realiza es tomar la matriz “regis” para usar su
|:HIII"E 0.5 1 dimensién, y la matriz “dat” para hacer un barrido pero no
| MOSTRAR completamente sino en el renglén donde se encuentran los

colores (es decir A+7) al encontrar ese el color se guardan los

Figura 44 Gréfico de dispersion con  datos que se encuentran en la columna exceptuando los valores
cumulos que pueden ser

diferenciados del resto. qgue se encuentran en los renglones M+1 hasta M+8 que

pertenecen a las caracteristicas de la espiga, color y tiempo de

disparo, que en este momento no son necesarios ya que se logré obtener una separacion y

pueden ser desplegados en pantalla o almacenados en un archivo de bloc de notas en formato

txt, también se cuenta con la opcién de eliminar el vector neuronX en caso de que exista la

posibilidad de que al seleccionar un cumulo nos muestre ruido o una sefial muy poco visible y

por tanto se tenga que volver a realizar la inspecciéon en los otros 14 planos.

|II

Para desplegar el potencial de accién ya separado del registro original nos basamos en el “ratio
button” llamado NeuronaX (donde X es un numero entero de 1 hasta 6) al seleccionarlo nos

desplegara el potencial de accién y su color asociado.
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También se cuenta con los botones de guardar cada uno o guardar todos, los cuales se encargan
de guardar las espigas ya separadas incluyendo el tiempo de disparo, pero también se guarda

por separado el tiempo de disparo de cada espiga para que puedan ser utilizados en un futuro.

El botdn de eliminar cuando se presiona se realiza como un Reset y en la interfaz “caracteristicas
de la espiga” regresa el color asociado al color predeterminado del cimulo eliminado, en este
caso el color azul, se vuelve a buscar algun grupo o cimulo que se encuentre aislado y volver a

repetir los pasos ya explicados con anterioridad (ver figura 45)
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e Gaum

Figura 45 Espigas encontradas
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Capitulo 6.
Resultados

Los datos obtenidos en la separacion estdn conformados por columnas que contienen el tiempo
de disparo de cada espiga. El programa disefiado constituye un paso previo para la realizaciéon
de la correlacidn cruzada mediante el uso de la misma ayuda a determinar si existe una
excitacion o una inhibicidn en las neuronas analizadas, esto funciona mediante la
implementacion de histogramas de correlacidn y al observarlos podemos detectar la existencia
de una red neuronal.

Como se interpretan los histogramas de correlacidn para este caso.

np1 -np2

4000 -

3500+

3000|-

2500+

20001 Figura 46a: La accién de la espiga 1 sobre la espiga 2 es
una excitacion debido a que el pico del histograma se

1500 - encuentra del lado izquierdo al origen.

1000+

500+

o . |

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

np4 -np5

80

701

Figura 46b: La accién de la espiga 4 con respecto a la
espiga 5 es una inhibicién debido a que existe una
disminucién de barras en el lado izquierdo al origen.

50

Figura 46 histogramas de correlacién en un circuito neuronal.
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El no tener un valle o pico en estos histogramas o una distribucion diferente a lo mencionado en
la figura 46a y 46b se puede interpretar que no existe alguna interaccion entre las espigas por

lo tanto no existe una excitacién o una inhibicién.

Se realizé una separacién donde se encontraron 10 espigas e implementando la correlaciéon
cruzada con los tiempos de disparo obtenidos por el programa tenemos los siguientes

histogramas de correlacion.

np1-np2 np1-np3 np1-np10 np2-np3
15
8 600
6 10
400
4 5
» 200
0 0
10 5 0 5 10 10 5 0 5 10 10 5 0 5 10
np1-np4 npi-np5 np2-np5
3 1000 4
15 3
2
10 500 2
5 1 1
o o 0 0
0 5 0 5 10 10 5 0 5 10 05 0 5 10 0 5 0 5 10
np7-np9 np7-np10
15
10
10
5 5
0 0
0 5 0 5 10 0 5 0 5 10
- eroo Figura 47: Histograma de correlacidon donde se observa
np8-np np8-np .. . Ll s
si existe una excitacién o una inhibicién
10 1500
1000
5
500
0 0
0 5 0 5 10 10 5 0 5 10

Observando la figura 47 tenemos la interaccidén entre las 10 espigas con los tiempos de disparo
encontrados, la accién que realiza la espiga 1 sobre la espiga 3 es una excitacién porque el pico
de las barras del histograma se encuentra mas enfocado al lado izquierdo que pertenece a la

espiga 1.

80
Facultad de Ingenieria UNAM



Clasificador de Disparos Neuronales Contenidos en Registros Extracelulares
Capitulo 6

En la interaccién entre la espiga 1y la espiga 4 se puede ver que existe una inhibiciéon porque
existe una disminucién de barras en el lado izquierdo enfocandose sobre la espiga 1. En la espiga
2 sobre la espiga 3 existe una inhibicion y el caso contrario seria entre el efecto que tiene la
espiga 2 sobre la espiga 4 siendo en este caso una excitacion. Por ultimo en las espigas 7y 9
notamos la existencia de una inhibicién y en las espigas 8 y 10 tenemos una excitacion. Dando

lugar al siguiente circuito neuronal.

O—~0 O OO
O O O—O

Figura 48 Circuito neuronal
1. Laneurona 3 es excitada por la neurona 1.
La neurona 4 es excitada por la neurona 2.
La neurona 10 es excitada por la neurona 8.
La neurona 3 es inhibida por la neurona 2.
La neurona 9 es inhibida por la neurona 7.
Las neuronas 5 y 6 no intervienen dentro del circuito neuronal.

oukwnN
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Capitulo 7.
Conclusiones

En este trabajo se presentd el disefio de un algoritmo para la separacidn de espigas neuronales,
mediante la implementacion del programa se lograron separar diferentes registros obteniendo
trenes de espigas individuales, en esta separacion se utilizaron registros reales y registros
artificiales, primeramente se utilizé el programa con los registros artificiales para que su
separacion fuera mas rapida y sencilla, ese tipo de registro se sintetizé a partir de espigas reales
donde se podian distinguir mas rapidamente obteniendo resultados acercados a los reales. Se
utilizaron registros artificiales porque se tiene ya un resultado esperado y se puede saber que
se estd obteniendo, después procedié al analisis con registros reales obteniendo los mismos
resultados que con los registros artificiales, una separacion efectiva con espigas de forma
definida.

El algoritmo presentado fue necesario para alcanzar los objetivos, no se hubiera podido procesar
la cantidad de espigas involucradas en el registro si no se hubiera contado con una programacién
eficiente. Con el marco tedrico como base se logré tener un algoritmo sencillo, teniendo un
programa amigable con el usuario y facil de utilizar.

Durante la implementacion del algoritmo se encontrd con la problematica en la separacién de
las espigas obteniendo un potencial de accién de forma extrafia, esta espiga corresponde a lo
que los investigadores llaman “espigas acopladas” que simplemente es una sefial con dos o mas
potenciales de accidon sumados mostrando una espiga deforme.

Este es un problema muy comudn en todos los algoritmos existentes ya que como se menciond
es una sefial sumada, llegdndose a confundir y no mostrar verdaderos datos para su analisis,
entorpeciendo el experimento y que no se realice con rapidez. Este método ofrece la ventaja de
poder ser ampliado al andlisis de mas caracteristicas de la espiga, y que tenga la capacidad de
la lectura de los datos en tiempo real.

Se estudiaron otros métodos de separacion de espigas utilizando algoritmos como la
transformada de wavelet, |dgica difusa y por superposicién. Durante la programacion de este
programa se utilizd un algoritmo bastante sencillo, y esta dirigido para fines académicos donde
que el estudiante pueda poner en prdctica lo estudiado en clase identificando como es su
funcionamiento basico, entendiendo cual es la base que tiene el programa para realizar la
separacion de espigas. Ya con el conocimiento basico el estudiante, podra disefiar en nuevos
métodos de separacion para que puedan resolverse las diferentes problematicas que hoy en dia
existen.
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