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Resumen

Actualmente existen técnicas para identi�car regularidades y patrones tanto
temporales como en el espacio de frecuencias de señales obtenidas en procesos
oscilatorios. Sin embargo, no existe un criterio general para escoger una u otra
técnica a priori para un experimento en especial, y de allí la idea y la necesi-
dad de este trabajo. En nuestro laboratorio se colectan datos electro�siológicos
in-vivo de cerebros de ratas que han sido sujetas a algún tipo de perturbación
que provoca estrés. Las mediciones del potencial debido al campo eléctrico local
(LFP, por sus siglas en inglés, Local Field Potential) se hacen con la técnica
de registro yuxtacelular. Se puede registrar la actividad de una sola neurona o
las oscilaciones en el potencial local de campo alrededor de los electrodos de
registro yuxtacelular colocados en áreas especí�cas del cerebro.

En la primera parte de esta tesis explicamos en detalle los experimentos reali-
zados para la obtención de los datos electro�siológicos a analizar. En la segunda
parte damos una reseña de las técnicas mas usadas actualmente para analizar es-
te tipo de series de tiempo y comparamos los bene�cios y desventajas que tienen
con respecto a los objetivos de nuestra investigación. En particular nos interesa
investigar la correlación entre la actividad eléctrica registrada simultáneamente
en dos sitios del cerebro, en especí�co la coherencia y el estado de amarre de
fase para diferentes intervalos de frecuencias de dichas series de tiempo y cómo
se modi�can estos parámetros ante un estresor. Por consiguiente, analizamos en
detalle los métodos de análisis espectral por medio de transformadas de Fourier
y de wavelets que permiten obtener espectrogramas temporales en el espacio de
frecuencias, así como funciones de auto correlación y correlación cruzada entre
series en el espacio de tiempo y en el espacio de frecuencias. Posteriormente mos-
tramos los resultados del análisis de series experimentales seleccionadas usando
los métodos mencionados y comparamos los resultados desde nuestra perspecti-
va experimental, juzgando el costo computacional y las ventajas y desventajas
de los distintos métodos.

Los resultados de estos análisis nos permiten formular hipótesis sobre los
efectos de la perturbación en la rata y nos sugieren la elaboración de nuevos ex-
perimentos para comprobar nuestras hipótesis. Con el propósito de validación
de hipótesis, diseñamos un modelo teórico simple que represente la situación
experimental y los efectos de la perturbación. Este modelo nos permite obte-
ner series de tiempo teóricas que puedan compararse con las experimentales,
comprobar si nuestra hipótesis sigue siendo válida y modi�car las condiciones
iniciales para predecir los cambios que se producirían en un experimento futuro.

Finalmente, damos una serie de conclusiones de este trabajo y hacemos su-
gerencias para la continuación de esta investigación en el futuro.
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CAPÍTULO I

Introducción

I.1. Oscilaciones en Sistemas Físicos

El estudio y análisis de series de tiempo es una herramienta poderosa para
investigar la dinámica y las interacciones de procesos físicos, químicos o bioló-
gicos en muy diversos sistemas. Muchos procesos naturales son oscilatorios. Los
ritmos biológicos ocurren a cada nivel de organización desde la célula hasta or-
ganismos complejos. Los periodos que caracterizan a estos ritmos varían desde
microsegundos hasta meses[1, 2]. Ejemplos clásicos de oscilaciones en sistemas
biológicos podemos hallar en el latido del corazón, la respiración, la liberación
de hormonas, el control de la temperatura, etc. Mas recientemente los datos de
temperatura, metabolismo de substancias químicas y otros parámetros presen-
tan una oscilación temporal con período de 24 horas, conocidos como ritmos
circadianos (consultar el Premio Nobel de Medicina 2017 [3]). No sólo en la
biología se dan series de tiempo oscilatorias, une ejemplo importante son los
terremotos que liberan ondas de choque que en general contienen muchas fre-
cuencias. Los terremotos en la Ciudad de México son interesantes, porque el
subsuelo �ltra ciertas frecuencias dominantes durante el movimiento telúrico.
Esto es de vital importancia para la ingeniería, ya que las construcciones tie-
nen una frecuencia natural de resonancia que no debe coincidir con alguna de
las frecuencias �ltradas en un terremoto. En 1985 la frecuencia principal (esen-
cialmente el terremoto fue monocromático) fue de 0.5 Hz, que coincidió con la
frecuencia de resonancia de edi�cios de entre 7 y 14 pisos[4]. En Astronomía,
los radiotelescopios registran señales a frecuencias bien de�nidas y se tienen que
analizar los datos obtenidos para poder detectar los cuerpos astrales y su com-
portamiento.

El funcionamiento cerebral no es la excepción: al registrar la actividad eléc-
trica en diferentes regiones del cerebro, se puede observar que el potencial debido

5
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al local de campo oscila en función del tiempo, y dichas oscilaciones están rela-
cionadas con cambios en la excitabilidad neuronal, principalmente debidos a la
activación o inactivación de canales iónicos [5]. Los cambios en la permeabilidad
de los canales iónicos en diferentes eventos tales como durante el potencial de
acción, los potenciales postsinápticos excitatorios o inhibitorios, las oscilaciones
lentas en el potencial de membrana de las células, oscilaciones intracelulares de
calcio, etc., generan corrientes que producen cambios en el potencial eléctrico
local.

Una oscilación es una variación en el tiempo de un sistema físico con respecto
a un punto central. Este proceso es repetido varias veces generando un fenómeno
oscilatorio. El movimiento de una masa atada al resorte o el movimiento de un
péndulo son ejemplos de sistemas oscilatorios. En nuestro caso, las oscilacio-
nes que observamos se encuentran en el cerebro; éstas se situan alrededor de
cierta frecuencia y eso es lo que podemos medir. Las oscilaciones cerebrales se
miden por diversas técnicas, las menos invasivas son el electroencefalograma y
el magnetoencefalograma, que se miden sobre la super�cie del cuero cabelludo.
También existen electrocorticogramas, donde se remueve el cráneo para poner
los electrodos de registro en contacto directo con el cerebro. Finalmente, las más
invasivas son las mediciones de potencial local de campo, donde los electrodos
penetran el cerebro y miden la actividad eléctrica de un grupo local de neu-
ronas; y también están los registros intracelulares que miden los cambios en el
potencial eléctrico de la membrana de la célula (Fig. I.1).

Las oscilaciones cerebrales se generan a partir de la actividad eléctrica de
las células en el cerebro. Neuronas del sistema nervioso central intercambian
información por medio de corrientes eléctricas, la suma de estas corrientes eléc-
tricas generan cambios en el potencial eléctrico del medio extracelular que varía
con respecto al tiempo. En promedio estos cambios, del potencial eléctrico, con-
tienen señales de muchas frecuencias e inclusive no periódicas. La componente
de bajas frecuencias (<500 Hz) de estas señales se le conoce como el potencial
de campo local (LFP, por sus siglas en inglés, "local �eld potential")[6]. Este
potencial, y cualquier cambio que tenga en el tiempo, puede ser medido y es-
tudiado para describir sistemas neuronales Las series de tiempo obtenidas por
estos métodos contienen mucha información espacial-temporal sobre la activi-
dad eléctrica de regiones cerebrales adyacentes al sitio de registro; por lo tanto,
es muy importante desarrollar métodos para analizar este tipo de información
para maximizar la cantidad de información que se puede extraer de ellas. El
estudio y análisis de los cambios en las oscilaciones del potencial eléctrico local,
registrado en dos sitios, permite en principio estudiar las conexiones, las inter-
acciones, y la comunicación entre diferentes circuitos neurales.

El primer reporte que conocemos en el que se hayan medido oscilaciones
electricas generadas por el cerebro se atribuye a Richard Catón [7], quien en
un resumen presentado en el congreso de la asociación médica británica en
1975, reportó que: çorrientes débiles de direcciones variables pasan a través del
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Figura I.1: Las oscilaciones cerebrales pueden medirse por distintos métodos: c)
registros de magnetoencefalograma (MEG, trazo gris) o electroencefalograma
(EEG, trazo rojo) en un paciente con epilepsia del lóbulo temporal del hipocam-
po, resistente al fármaco. D) Registros de potencial local de campo, grabados
simultáneamente a diferentes profundidades de la corteza motora en un gato
anestesiado, y registro intracelular de la actividad eléctrica de una neurona en
la capa V de la corteza motora, nótense las oscilaciones de distintas frecuencias
en los registros de LFP (Tomada de [6]).

multiplicador cuando los electrodos se colocan en dos puntos de la super�cie
externa, o un electrodo en la materia gris y otro en la super�cie del cráneo"[7].
En trabajos posteriores, reportó que dichas corrientes se hallaban en constante
�uctuación, y que cambios en dichas �uctuaciones se asociaban a algunos mo-
vimientos musculares o cambios en el estado mental del animal. Haciendo un
análsis espectral, podemos dividir las oscilaciones del LFP en bandas de fre-
cuencia (Fig.I.2), siguiendo una convención internacional para éstas: delta (0.1
- 4 Hz), theta (4 - 8 Hz), alfa (8 -15 Hz), beta (15 - 30 Hz) y gamma (30 - 80
Hz). La presencia y potencias de estas bandas de frecuencia han sido asociadas
con diferentes estados mentales, acciones y comportamientos. A continuación se
da un panorama general de los estados cerebrales con los que se ha relacionado
cada una de estas oscilaciones [8, 9].

1. Alfa (8 a 15 Hz) y bajo voltaje (50-100 micro volts con amplitudes medias
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Figura I.2: Oscilaciones normalmente presentes en un electroencefalograma nor-
mal. Tomado de �The brain from top to bottom� http://thebrain.mcgill.

ca/.

entre 30 y 50µV). Se observa principalmente en estado de vigilia, con los ojos
cerrados. Es atenuado por la apertura de ojos y en humanos por el esfuerzo
mental, tal como hacer cálculos o concentrarse en una idea. Las ondas alfa tie-
nen mayor expresión en las regiones occipitales y frontales.

2. Beta (15 a 30 Hz) y menor voltaje; <20 µV): Este ritmo es dominante en
humanos, sobre todo durante procesos que requieren actividad mental (hacer
cálculos o razonamientos) y preferentemente se ve en regiones anteriores (fron-
tales).

3. Theta (4 a 8 Hz; pero muestran una amplitud <30 µV): Se registra du-
rante el sueño de movimiento ocular rápido, o como se dice en ingles �rapid eye
movement� (REM). Su expresiones están generalmente en las regiones de los
lóbulos temporales. Algunos investigadores separan esta banda de frecuencias
en dos componentes, la actividad Theta baja (4 - 6 Hz) que aumenta durante
periodos de somnolencia o sueño REM, y la actividad Theta alta (6 - 8 Hz) la
cual se ve aumentada durante tareas que involucran a la memoria de trabajo

4. Delta (entre 0,1 y 4 Hz; y un voltaje muy alto hasta 100 - 200 µV). El
ritmo Delta es el ritmo dominante en las etapas 3 y 4 del sueño. Tiende a tener
la mayor amplitud de todas las ondas componentes del EEG.

5. Gamma (entre 30 y 80 Hz). Se propone que el ritmo Gamma re�eja la
actividad mental involucrada en la integración de varios aspectos de un objeto

http://thebrain.mcgill.ca/
http://thebrain.mcgill.ca/
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(color, forma, movimiento, etc) para formar un concepto coherente.

I.2. Oscilaciones cerebrales en el hipocampo

El hipocampo tiene un papel importante en el sistema límbico que contribu-
ye en el control de muchos procesos �siológicos y de comportamientos. El ritmo
theta es la señal mas fuerte dentro del hipocampo y se cree que está involucrada
en el �ujo de información entre todas las regiones del hipocampo. Con la ayuda
de los métodos anteriores, los efectos de un estímulo híperosmótico activador de
las neuronas hipotalámicas (que innervan dHi y vHi), sobre las oscilaciones the-
ta de dHi y vHi (especialmente interesentes por su prominencia y las funciones
con que se les ha asociado), pueden ser evaluados , cuanti�cados y analizados.

El hipocampo se encuentra en el lóbulo temporal; es un componente principal
del sistema límbico, y una de las regiones más estudiadas del cerebro dada su
accesibilidad y organización simple laminar. Tiene regiones dorsales o septales
(situadas en la situada en la super�cie convexa del hipocampo, ver Fig.I.3) y
ventrales o temporales (situadas en la super�cie concava) ver Fig.I.3.

Figura I.3: Localización y anatomía del hipocampo. A: El hipocampo se en-
cuentra en el lóbulo temporal del cerebro, tiene una parte dorsal mas cerca-
na a la linea media "septal 2una parte rostral que es más lateral "temporal".
B: Su nombre proviene de la semejanza morfológica que se le ha encontra-
do con los hipocampos de mar. C: Dibujo que muestra la posición del hipo-
campo dentro de un cerebro de roedor, indicando sus polos dorsales (septal)
y ventrales (temporal), los páneles inferiores muestran secciones coronales a
diferentes niveles antero-posteriores donde se distinguen las subdivisiones del
hipocampo (CA1, Ca2, CA3 y giro dentado)(imagen modi�cada tomada de
https://en.wikipedia.org/wiki/Hippocampus y [10]).

El circuito interno trisináptico clásico en el hipocampo consiste de las neu-
ronas de la corteza entorrinal (EC), que mandan �bras a traves de la "via perfo-

https://en.wikipedia.org/wiki/Hippocampus
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Figura I.4: Diferente conectividad del hipocampo dorsal y ventral. El hipocam-
po dorsal (dHPC) recibe información polimodal, principalmente de la corteza
entorrinal y perirrinal y se ha asociado a funciones de navegación y aprendizaje
espacial. El hipocampo ventral (vHPC), por otro lado recibe información de re-
giones límbicas y se ha asociado a la modulación de funciones hipotalámicas y a
procesamiento de información con carga emocional. Inset: se muestra el circuito
trisináptico interno del hipocampo. EC: corteza entorrinal; pp: via perforante;
DG: giro dentado; mf: �bras musgosas; CA3: cuarno de Ammon región 3; sc:
via colateral de Scha�er; CA1: cuerno de Ammon 1 (tomada de [10]).

rante"que hacen sinápsis sobre neuronas en el giro dentado (DG). Los axones de
neuronas en el DG forman la "via musgosa"que hace sinápsis con neuronas en la
región 1 del cuerno de Ammon (CA1), y por último, los axones de las neuronas
piramidales de CA1 forman la vía colateral de Scha�er que hace sinápsis con las
neuronas piramidales de CA3. Aunque este circuito es regular a lo largo de su
eje septo-temporal, sus conecciones externas son muy diferentes. El hipocampo
dorsal recibe información sensorial muy procesada. El hipocampo ventral por
otro lado, está mucho más conectado con estructuras subcorticales tales como
la amígdala, y el hipotálamo (ver Fig.I.4).

Funcionalmente, esto se re�eja en una disociación de los efectos de lesiones
en hipocampo dorsal o ventral. A grosso modo, las lesiones dorsales afectan ta-
reas cognitivas y de memoria espacial mientras que las lesiones ventrales afectan
el estado emocional[11].

Las oscilaciones en frecuencias theta en particular son muy prominentes en el
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hipocampo. Además de que son características durante el sueño REM, se han vis-
to asociadas a procesos de atención, de memoria, procesamiento de información
espacial, estados de ansiedad, etc, [12]. Se ha propuesto que la sincronización
de oscilaciones neurales puede ser un mecanismo mediante el cual se favorece la
comunicación y coordinación ente poblaciones neurales en diferentes áreas del
cerebro [13]; esta idea es central a las teorías de la �comunicación por medio
de la coherencia� [14, 15] y la teoría de la �unión a través de la sincronía� [16].
De hecho, estudios recientes proponen que la coherencia de la oscilación theta
entre las dos subregiones del hipocampo, hipocampo dorsal (dHi) - hipocampo
ventral (vHi), se modi�ca durante situaciones estresantes [17, 18].

Figura I.5: El hipocampo dorsal (dHi) y ventral (vHi) son inervados por �-
bras vasopresinérgicas con origen en los núcleos hipotalámicos paraventricular
(PVN) y supraóptico (SON). A y A1 Microfotografía de bajo y alto aumento
del hipocampo dorsal mostrando �bras (�echas) inmunomarcadas con un anti-
cuerpo contra la vasopresina. B y B1: microfotografía de bajo y alto poder del
hipocampo ventral mostrando �bras (�echas) inmunomarcadas como se mencio-
nó anteriormente. C: Representación esquemática de las vías (�echas naranjas)
por las que las �bras de vasopresina originadas en las neuronas magnocelulares
del PVN (óvalos rojos) alcanzan el hipocampo dorsal (dHi) y ventral (vHi), el
grosor de la �echa representa la densidad de �bras en cada una de estas vías.
Los sitios de las grabaciones de LFP en el hipocampo dorsal y ventral están
indicados (tomado de [19].

Se ha demostrado [19, 20] que las neuronas magnocelulares en los núcleos
supraópticos y paraventriculares del hipotálamo, que se conocen por su papel en
el control homeostático del balance de los hidroelectrolitos, además de sus pro-
yecciones axonales periféricas, mandan proyecciones ascendentes hacia objetivos
intracerebrales límbicos incluyendo a dHi y vHi (ver la Fig. I.5 o para mayo-
res detalles ver [19]). Este descubrimiento sugiere que al activarse las neuronas
hipotalámicas vasopresinérgicas que sensan la osmolaridad, podrían modular la
actividad de redes neuronales locales en el dHi y vHi, modi�cando así la activi-
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dad de las oscilaciones y el grado de sincronización entre dHi y vHi. Esto podría
repercutir en como se lleve a cabo la integración de las funciones cognitivas y
emocionales de estas dos regiones.

Esta tesis está organizada de la siguiente manera:

En el siguiente capítulo se explican los procedimientos experimentales para
la adquisición de datos electro�siológicos y el diseño de un experimento para de-
terminar los efectos de una estimulación osmótica registrados simultáneamente
en dos regiones del hipocampo. También se explica el análisis histológico de los
tejidos.

En el capítulo 3, se explican cuatro diferentes métodos de análisis de series
de tiempo.

En el capítulo 4, se diseña un modelo teórico que representa al hipocampo
como una cadena lineal de neuronas con ruido. Se diseñaron varios programas
para la integración de las ecuaciones usando Matlab y se comparan los resul-
tados teóricos con los análisis de los experimentos usando las mismas técnicas
explicadas en el capítulo 3.

Finalmente, en el capítulo 5 se discuten los resultados, la relación entre los
experimentos y la teoría, y se apuntan las conclusiones más importantes de este
trabajo.



CAPÍTULO II

Métodos

II.1. Animales

Los registros electro�siológicos fueron realizados en ratas macho adultas de
la cepa Wistar. El peso de las ratas se encontraba entre 280 y 300 g. Los ani-
males fueron proporcionados el mismo día de realizar el experimento, por el
bioterio de la Facultad de Medicina de la Universidad Nacional Autónoma de
México. En el bioterio las ratas se hallan bajo un ciclo de 12 h de luz y 12 h
de oscuridad. Se alimentaron a base de croquetas (rat-chow) y agua del grifo
proporcionadas ad libitum. Los registros electro�siológicos se realizaron durante
el periodo de luz. Todos los métodos quirúrgicos y experimentales fueron hechos
por personas capacitadas de acuerdo a los indicaciones publicadas en la guía
para el cuidado y uso de animales de laboratorio de los Institutos Nacionales de
Salud (National institutes of Health, NIH) de los Estados Unidos [21]. Además
de la aprobación por las comisiones de investigación y ética de la Facultad de
Medicina (CIEFM-086-2013).

II.1.1. Adquisición de Datos Electro�siologicos

Para registros in vivo extracelulares, la ratas fueron anestesiadas con iso-
urano vaporizado al 4% en oxígeno, seguidas por una inyección de uretano
(intraperitoneal, 1.3 g/kg, Sigma-Aldrich). Se eligió debido a que tiene un am-
plio margen de seguridad y produce una anestesia de larga duracion (entre 8 y
10 horas) con efectos pequeños sobre el sistema cardiovascular. Además se ha
descrito que no altera signi�cativamente las oscilaciones cerebrales, y permite la
presencia de alternancias entre sueño de movimientos oculares rápidos y sueño
de ondas lentas [22]. La temperatura del cuerpo de la rata se mantuvo a 36◦

C por medio de una almohadilla térmica durante todo el tiempo que duró la

13
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anestesia.

Una vez anestesiados, los animales fueron puestos en un marco estereotáxico
y dos craneotomías fueron hechas con el objetivo de posicionar las dos puntas
de electrodos de vidrio con una resistencia de 8 - 15 MOhms en coordenadas
previamente estandarizadas para las subregiones de dHi y vHi (Fig.I.5). Estos
electrodos estan cubiertos de DiL, un tinte �uorescente lipofílico que permite
revisar posteriormente la posición adecuada de los electrodos. Las coordenadas
escogidas fueron determinadas de acuerdo a trabajo previo de nuestro grupo
donde se de�nen las regiones con mayor inervación vasopresinergica en el hi-
pocampo y se demuestra que dicha innervación proviene de neuronas vasopre-
sinergicas magnocelulares en el hipotálamo [19]. Las regiones con la máxima
innervación vasopresinérgica seleccionadas para realizar los registros fueron: en
el hipocampo dorsal los campos CA1/CA2 (coordenadas: -2.3 mm posterior a
Bregma, 2 mm lateral de la línea central y 3 mm ventral) y de la región del
hipocampo ventral el campo CA1 (coordenadas ipsilaterales: -4.8 mm posterior
a Bregma, 5mm lateral a la línea central y 8.5 mm ventral hacia la super�cie
del cráneo). Los registros fueron hechos con electrodos monopolares de vidrio
con referencia a un cable colocado subcutáneamente en el cuello del animal. La
señales extracelulares del potencial eléctrico local de campo (LFP) de ambos
electrodos fueron ampli�cadas usando un ampli�cador ELC-01MX (npi electro-
nics, GmbH, Tamm, Germany), �ltradas entre 0.3 y 500 Hz (Filtro BF-48 DGX,
npi electronics), digitalizadas a 1000 Hz (INT-20X breakout box module conec-
tada a una tarjeta National Instruments NI0M series) y guardadas a través de
un software (Sciworks, experimenter) de la compañía Dataware technologies.

II.1.2. Estimulación osmótica

Después de haber transcurrido 20 minutos de registro del LFP en condiciones
basales (sin estimulación osmótica), se inyectó intraperitonealmente un volumen
correspondiente al 2% del peso corporal, de una solución de cloruro de sodio
900 mM. El fín de dicha maniobra fue activar a las neuronas osmosensitivas va-
sopresinérgicas de los núcleos paraventricular (PVN) y supraóptico (SON) del
hipotálamo, que proyectan al hipocampo dorsal y ventral. El registro de datos
continuó por al menos 40 minutos después de haber inyectado la solución salina.
Se realizaron varios experimentos usando el mismo protocolo con las condiciones
delineadas anteriormente. Para mostrar el análisis de datos se escogió una serie
de datos representativos de los experimentos.

II.1.3. Estudio histológico

Después de terminar el experimento y antes que despertaran de la anestesia,
se les dio a las ratas una dosis letal de pentobarbital sódico (63 mg/kg, Sedalp-
harma, México) y se perfundieron transcardialmente con una solución isotónica
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de NaCl a temperatura ambiente, seguida de un �jador a base de paraformal-
dehido (4% paraformaldehido, 15% v/v acido pícrico en 0.1M de tampón de
fosfato), los cerebros fueron colectados y seccionados coronalmente con un gro-
sor de 70 micrómetros en un vibratomo (Leica VT-1000s). Las secciones fueron
montadas en portaobjetos para ser observadas bajo microscopia �uorescente pa-
ra veri�car mediante el trayecto que deja el electrodo marcado con DiI, que los
electrodos fueran posicionados en los lugares correctos del dHi y vHi.



CAPÍTULO III

Métodos de análisis

En este capítulo se explicarán los métodos usados para analizar los datos ex-
perimentales. Debido a que esta tesis se enfoca en los métodos de analizar datos
en series de tiempo, sólo nos vamos a enfocar en resultados extraídos de una serie
de datos llamados A desde ahora. Los datos fueron tomados cada milisegundo
para así formar una serie que consiste de 3 millones de parejas de números. En
la Fig.I.5C se muestran los lugares en los que se toman v1(t) (dHi) y v2(t) (vHi).

III.1. Fourier, Wavelets y correlación

En esta tesis hacemos uso de herramientas matemáticas para representar,
interpretar y analizar un fenómeno biológico. En particular utilizamos la trans-
formada de Fourier y Wavelets para representar los datos en espectrogramas de
tiempo-frecuencia. Para las comparaciones entre dos series de datos se utilizan
los métodos de auto-correlación, los cuales acentuan comportamientos en la se-
rie de datos, y correlación cruzada para ver las similitudes, si las hay, entre las
dos señales que se tratan de analizar. A continuación se eplicarán estos métodos
a detalle.

El matemático y físico francés Jean-Baptiste Joseph Fourier (1768 � 1830)
quien demostró un teorema que lleva su nombreque postula que cualquier fun-
ción analítica, que sea continua al menos por pedazos, puede ser representada
como la suma de senos y cosenos. Esto es,

f(x) =

∞∑
n=−∞

[an cos(nx) + bn sin(nx)]

donde an y bn son los coe�cientes de Fourier.

16
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Ahora, nosotros podemos representar a los senos y cosenos con la función
exponencial de la siguiente manera

eiθ = cos(θ) + i sin(θ).

Si en este caso θ=nx entonces al insertarlo en la ecuación del teorema de
Fourier obtenemos que

f(x) =

∞∑
n=−∞

f(n)einx.

Podemos extender esto al espacio continuo considerando a n como una variable
continua que de�ne el espacio reciproco a x. Por lo que nos queda lo siguiente:

f(x) =
1

2π

ˆ ∞
−∞

f(n)einxdn,

lo cual se conoce como la trasformada de Fourier.

El signi�cado de esto es enorme y no fue apreciado en todo su valor durante
la vida de Fourier. La transformada de una función nos permite examinar sus
comportamientos en dos espacios recíprocos cualesquiera. La única restricción
en física es que el par de variables, en este caso n y x tienen que tener unidades
físicas tales que su producto no tenga unidades, es decir, cualquier par de varia-
bles conjugadas. Por ejemplo, la posición y el número de onda, el tiempo y la
frecuencia, etc. Si una serie de tiempo nos da la información completa del siste-
ma en un lapso determinado, la transformada de Fourier nos dará información
sobre las componentes oscilatorias de la función en el espacio de frecuencias.
En general la transformada es una función compleja, pero al multiplicarla por
su compleja conjugada, el resultado es real, y esta cantidad se conoce como el
espectro de potencia, que da información sobre la intensidad relativa de cada
componente de la función en el espacio de frecuencias.

Las transformadas integrales son un ejemplo del teorema general de la con-
volución de funciones del cálculo. La convolución de dos funciones que dependen
del tiempo (t), f(t) y g(t), se de�ne como,

F (t) = f ⊗ g =

ˆ ∞
−∞

g(t, s)∗f(t)ds.

Donde ∗ se re�ere a la función compleja conjugada.

Es decir, que la transformada de Fourier es un caso particular del teorema
de la convolución. Así como podemos usar est para obtener la trasformada de
Fourier, podemos cambiar la segunda función por otra que nosotros elijamos de
acuerdo al caso. Es de ahí que proviene la idea del método de análisis utilizando
Wavelets.
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Los Wavelets son funciones que satisfacen ciertos requerimientos. El nombre
de wavelet proviene de la necesidad de que estos deberían ser integrables a cero,
moviéndose por arriba y debajo del eje x. La última condición general que esta
wavelet tiene que satisfacer es que este bien localizada en el tiempo, condiciones
adicionales a éstas son hechas para agilizar el proceso de los cálculos general-
mente (ver FidIII.1).

Hay muchos tipos de wavelets [23] de los que se puede escoger; éstas van desde
wavelets suaves, compactas, simples, etc. En el análisis de Fourier se usan senos
y cosenos para representar funciones y de manera muy similar las wavelets tam-
bién se usan como una función base (a la que se le re�ere como wavelet madre,
φ) para representar otras funciones. Una vez que se elije ψ(x), se pueden hacer
translaciones y dilataciones de la wavelet madre {ψ(x−ba ), (a, b) ∈ R+ ×R}. La
base de una wavelet está de�nida por su frecuencia y desplazamiento referidos
como a y b respectivamente. Es conveniente tomar valores particulares de a y b
para de�nir la base de la función wavelet, por ejemplo, a = 2−j y b = k ∗ 2−j

donde k y j son números enteros. Esto nos permite obtener entonar simultánea-
mente una buena resolución temporal y buena resolución de frecuencias ya que
estas determinan el tamaño del muestreo.

¾Cuál es la diferencia principal entre el análisis de Fourier y el de las wave-
lets? La respuesta yace en el lugar en la que estas funciones están localizadas.
Por ejemplo, la transformada de Fourier está bien localizada en la frecuencia
pero no alrededor del tiempo. Esto quiere decir que cambios pequeños en la
transformada de Fourier producirán cambios en todo el dominio del tiempo.
Las wavelets están bien localizadas en frecuencias/escala (por medio de dilata-
ciones) y en el tiempo (por medio de translaciones) [23].

Otra diferencia es la versatilidad de las wavelets, esto es debido a que muchas
clases de funciones pueden ser representadas de forma compacta usando wave-
lets. Por ejemplo, el análisis de wavelets toma menos funciones base comparada
con el análisis de Fourier para funciones con discontinuidades o con picos muy
pronunciados. Esto hace a las wavelets un instrumento ideal para compresión
de datos, por ejemplo, el FBI a adoptado el uso de wavelets para comprimir
imágenes de huellas digitales. Las razones de compresión de estas imagenes son
del orden de 20:1, y son tan leales a la imagen original que solo un experto
podría observar las diferencias [23].

En esta tesis se utilizó la Wavelet madre de Morlet (Fig.III.1), esta se de�ni-
rá más adelante en la sección 3.5, y es importante mencionar que a pesar de que
otras funciones madre se pudieron haber escogido, preferimos usar la de Morlet
ya que esta cuenta con la ventaja de ser una función relativamente sencilla y es
muy adecuada para hacer estimaciones en el ámbito espectral [24].

Nos interesa poder comparar dos señales y ver que información podemos
obtener de ellas, por ejemplo, qué tanto se parecen entre sí o si hay coherencia
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Figura III.1: Representación visual de la Wavelet de Morlet, tomada de https:
//en.wikipedia.org/wiki/Morlet_wavelet

entre ellas. Para esto necesitamos usar métodos de correlación que de�niremos
a continuación. Supongamos que f(x) = g(x) y nos interesa investigar en que
valores de x la función se parece a si misma. Si f es periódica esto signi�caría
que encontraríamos los lugares en que la señal tiene la misma frecuencia y fase.
Concretamente, de�nimos la auto-correlación como

F̃ (x) =

ˆ ∞
−∞

f(x)∗f(x− x′)dx′. (III.1)

En nuestro caso particular x = t porque estamos lidiando con series de tiem-
po. La auto-correlación mide las instancias en el tiempo donde la función se
parece más a si misma, es decir, detecta los tiempos en que la función es más
coherente.

Si ahora g(x) es otra serie de tiempo, la expresión cambia y se llama la
correlación cruzada. La correlación cruzada nos dice los instantes en el tiempo
en el que las series se parecen y además que tanto se parecen en el sentido que
tienen las mismas componentes oscilatorias.

Esto nos permite determinar si las señales de dos series de tiempo están
ligadas entre ellas. En el caso de nuestro experimento nos sugiere que las dos
regiones del cerebro están funcionalmente (aunque no necesariamente anatómi-
camente) conectadas, y pueden haber interacciones debido a una estimulación

https://en.wikipedia.org/wiki/Morlet_wavelet
https://en.wikipedia.org/wiki/Morlet_wavelet
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a la cual nosotros llamamos estrés.

III.2. La transformada de Fourier y espectros de
potencia

Para poder ver la distribución de frecuencias en los datos, se calcula el espec-
tro de potencias de Fourier de la serie de tiempo, la cual se de�ne de la siguiente
manera,

Svi
(ω) =

∣∣∣∣ˆ tf

ti

vi(t)e
iwtdt

∣∣∣∣2 , (III.2)

donde se toma la integral de un tiempo inicial ti a un tiempo �nal tf . Esta fun-
ción es proporcional a la intensidad de una componente periódica de frecuencia
ω presente en el intervalo de tiempo.

En la columna de la izquierda de la Fig. III.2 se muestra el espectro de
potencias de los datos que han sido �ltrados, usando un metodo de �tración
para ruido blanco incluido en el software Matlab. Notemos que en el espectro
de potencias de dHi de los datos A hay bandas anchas con un pico alrededor
de 4 Hz, mientras que en el espectro de vHi hay dos picos alrededor de 2 y 6
Hz. Sin embargo, estos espectros están calculados suponiendo que las series son
estacionarias (que no cambian en el tiempo) y no cuentan con información de
la aparición temporal y de la coherencia de estas bandas del sistema. Para esto
necesitamos construir un espectrograma.

III.2.1. Obtención de un Espectrograma

Una forma de obtener información precisa tanto en el espacio de tiempo
como de frecuencias es construir lo que se conoce como un espectrograma, que
es una grá�ca en 3 dimensiones formada con una sucesión de n espectros de
potencias de Fourier tomando ventanas pequeñas en el tiempo, de�nidas como
w(j) = [ti(j), tf (j)].

Entonces, las partes del espectro de potencias que dependen de la potencia
son gra�cadas en el plano y - z, y los siguientes n espectros de potencia son
puestos a lo largo del eje que contiene las ventanas a lo largo del tiempo (hay
que notar que las ventanas se pueden traslapar o no). La grá�ca de 3 dimen-
siones generalmente nos muestra el plano x - y, mientras que la dirección z se
representa con intensidades de colores. En la columna derecha de la Fig. III.2
se muestran los 2 espectrogramas de las dos series de tiempo usando los espec-
tros de Fourier que se obtuvieron de los datos A. En todos los espectrogramas
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mostrados en este trabajo se usó una ventana de w(j) = 4096 ms, usando un
traslape de 2048 ms.

Figura III.2: Espectro de potencias de Fourier y los correspondientes espectro-
gramas de las series de tiempo de los datos A (dHi y vHi).

III.3. Funciones de correlación

Una mejor manera de analizar patrones de repetición en los datos es calcular
la auto correlación de la serie, de�nida como en la ecuacion III.1,

F̃ (τ) =

ˆ ∞
−∞

f(t)f∗(t− τ)dt =

ˆ ∞
−∞

f(t+ τ)f∗(t)dt. (III.3)

En la columna de la izquierda de la Fig.III.3 se muestra la auto correlación
del espectro de potencias para las dos series de tiempo. Hay que notar que ahora
las bandas de frecuencia están mejor de�nidas, con una separación notable entre
las bandas. Ahora las bandas en 2 Hz y 6 Hz (que apenas se pueden apreciar en
el espectro de Fourier de dHi) son mas distinguibles y una banda de frecuencia
muy baja aparece en vHi.
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III.3.1. Espectrogramas con funciones de correlación

En la columna derecha de la Fig. III.3 se puede notar que el espectrograma
obtenido con el espectro de auto correlación es más información comparado con
el espectro de Fourier (III.2). En ambos se puede ver que el evento externo en el
tiempo tp = 1000 segundos (el cual corresponde a la inyección) causó un cambio
notable en las bandas de frecuencia.

Las bandas verticales (en los tiempos 500, 700, 1500 y 2400 s) se deben a
ruido externo que sucedió durante el experimento, lo cual se puede ver clara-
mente en el espectrograma de vHi. En dHi la banda en 4 Hz se fortalece con
la perturbación y la banda en 2 Hz (la cual es tenue normalmente) desaparece
en dHi una vez que la perturbación es implementada. La banda alrededor de 6
Hz (oscilación theta), la cual está presente en ambas series, es perturbada por
la inyección, lo cual baja la frecuencia de la señal a 5 Hz y después se recupe-
ra al rebotar a frecuencias más altas después de los 400 s. Esto se puede ver
claramente en ambas series, en los espectrogramas de Fourier y en los espectro-
gramas de auto-correlación. El efecto agudo de la perturbación solo se puede ver
entre tp = 1000s y tr = 1300s. El intervalo de tiempo entre tp y tr se debería
considerar como el tiempo que el sistema tarda en volver a alcanzar un nuevo
estado de equilibrio estable (alostasis).

Figura III.3: Espectros de potencias los correspondientes espectrogramas toma-
dos de la auto correlación de las series de tiempo dHi y vHi.
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III.4. La correlación cruzada

Podemos obtener información adicional de los datos usando la correlación
cruzada. La correlación cruzada de dos series de tiempo ayuda a detectar señales
que estén correlacionadas, ya que detecta comportamientos simultáneos, o si hay
algún retraso en el comportamiento de alguna de las señales. Esta cantidad se
de�ne como

Cv1,v2
=

ˆ ∞
−∞

v1(t)v2
∗(t+ τ)dt. (III.4)

En la parte superior de la Fig. III.4 se muestra la función de la correlación
cruzada CdHi,vHi. Hay que notar que la grá�ca es casi simétrica para diferen-
cias de tiempo positivas y negativas. Al parecer la correlación más marcada se
encuentra en cero, lo cual indica que los cambios entre las señales fueron casi
simultaneas. Sin embargo, en el recuadro se muestra una ampli�cación alrede-
dor del cero para veri�car que hay efectivamente un asimetría en la correlación
cruzada del orden de milisegundos. En la parte inferior del panel mostramos el
espectro de potencias de la función de la correlación cruzada. Las 3 bandas de
frecuencias bajas se pueden ver claramente.

Una posible conclusión es que los espectros de potencia de la correlación cru-
zada son una herramienta para analizar las frecuencias recurrentes principales
presentes en ambas series de datos, ya que en la neuro�siología este tipo de seña-
les generalmente se repite en diferentes lugares con algunos retrasos pequeños,
lo cual parece ser el caso aquí. Para obtener información con respecto al tiempo,
así también como frecuencias sincronizadas o retrasadas, se puede construir un
espectrograma usando correlación cruzada en vez de la auto-correlación. En la
Fig. III.5 se muestra este de cálculo.

III.5. Wavelets

El último método que se utilizó para visualizar estos datos fue construir esca-
logramas (espectrogramas usando wavelets). Se de�ne la transformada usando
wavelets en vez de funciones circulares (senos y cosenos) como en la trans-
formada de Fourier. La transformada de wavelets continua, a diferencia de la
transformada de Fourier, nos permite representar los datos en un dominio de
tiempo-frecuencia de manera muy precisa, y no requiere el supuesto de tener
datos estacionarios. Esta función se de�ne como una convolución,

Wv(φ, a, b) =
1√
a

ˆ ∞
−∞

v(t)φ∗
(
t− b
a

)
dt, (III.5)
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Figura III.4: (A) Función de correlación cruzada de los datos A. En el inserto
mostramos un pequeño intervalo de tiempo alrededor del cero, para ilustrar la
asimetría de las correlaciones cruzadas. (B) El espectro de potencias correpon-
diente.

Donde φ es una función contínua del tiempo que se conoce como la wavelet
madre, a es una escala, y b es una translación en el tiempo.

En este trabajo se usó la wavelet madre de Morlet, la cual se de�ne como,

φ(t) = eiωxe
−τ2

2σ2 ,

donde τ = t−a
b . t es el tiempo mientras que a y b representan el desplazamiento

y la frecuencia respectivamente. Podemos observar que la wavelet de Morlet es
muy parecida a la función que se utiliza para la transformada de Fourier, sin
embargo, tenemos un término adicional que sirve como función atenuadora dán-
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Figura III.5: Espectrograma construído con la función de correlación cruzada
de los datos A. Observe la clara de�nición de lo cambios a la banda de 6 Hz
debidos a la perturbación.

donos la wavelet que se mostró en la Fig. III.1 Ahora, en el espacio de Fourier
esta ecuación se ve de la siguiente manera (tomado del paquete de wavelets de
Matlab),

φ(sω) =
1

π1/4
e−(sω−ω0)

2/2Θ(sω), (III.6)

Donde Θ es la función Heaviside, s es una escala que debería ser al menos
dos veces el tamaño del período de muestreo, y ω0 es la frecuencia promedio. En
este caso se escogió un promedio de cero. Algo que es importante considerar en
el análisis de wavelets es escoger una escala apropiada, que depende del intervalo
de frecuencias en el que se quiere trabajar y de la resolución temporal que se
quiera.

En la Fig.III.6 se muestran los escalogramas construidos y se pueden compa-
rar con los espectrogramas presentados anteriormente. Se nota la coherencia de
todas las bandas entre 1000 a 1300 s durante la perturbación. La correlación de
las wavelets C ′v1,v2 son equivalentes a la Ec. III.4, si se usan las wavelets W en
vez de las señales originales. En los dos paneles superiores se muestran C ′v1,v1 y
C ′v2,v2, respectivamente, y en la parte inferior del panel se muestra la coherencia
del wavelet, de�nida como (C ′v1,v2)2/(C ′v1,v1C

′
v2,v2). Hay que notar también la

coherencia continua de todas las bandas durante todo el tiempo.

Como la trasformada de wavelets es compleja, la correlación cruzada (C ′v1,v2)contiene
información sobre el módulo y de la fase. En la Fig.III.7 se gra�ca el módulo√

[<(C ′v1,v2)]2 + [=(C ′v1,v2)2] en el panel superior y el ángulo de fase arctan[<(C ′v1,v2)/=(C ′v1,v2)]
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Figura III.6: Escalogramas de los datos A. Observe el incremento de coherencia
en todas las bandas, durante el tiempo de la perturbación después de 1000 s.

en el panel inferior.

Observamos que el módulo muestra un incremento de la banda en 4Hz du-
rante la perturbación, y que la fase está amarrada en cero en todas las bandas
en este periodo. Después de que la señal se recupera de la perturbación la fase
de las bandas en 2 y 6 Hz están amarradas a valores cerca de ±π.

En particular, la banda en 6 Hz, la cual no está en fase inicialmente, se ama-
rra gradualmente a 180◦ después de la perturbación. El retraso de la observación
de este incremento en el amarre de fase probablemente re�eja el tiempo que se
necesita para que el sistema central de vasopresina reaccione y que alcance un
nuevo estado estable después de la inyección, de acuerdo con los resultados de
Ref.[25], donde se mostró que el incremento de concentración de vasopresina en
el plasma después de la inyección llega a un máximo a los 30 minutos después
de la inyección.
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Figura III.7: Escalogramas del módulo y de la fase de las señales de la correlación
cruzada de las wavelets. Los colores se han cambiado a una gamma de azules
oscuros a amarillos claros para que sean visibles las diferencias.

En la Fig.III.8 se muestra una comparación de los métodos usando otra serie
de datos. Los colores se han cambiado a una gama de azules oscuros a amarillos
claros para que sean visibles las diferencias.

Estos resultados sugieren que la activación prolongada del sistema vaso-
presinérgico puede modular la actividad theta en el hipocampo y promover la
sincronización entre las regiones dorsales y ventrales.
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Figura III.8: Espectrogramas basados en Fourier (columna izquierda), correla-
ción (columna central) y análisis de wavelets (columna derecho). En la esquina
inferior derecha se muestra también la grá�ca de coherencia de las wavelets.



CAPÍTULO IV

Modelo Teórico

Los resultados experimentales se pueden interpretar si se supone que las
células del hipocampo son sensibles a la liberación de vasopresina y son regula-
dos por las neuronas vasopresinérgicas en el hipotálamo que responde a señales
externas. Se puede imaginar que las conexiones entre los dos sistemas son depen-
dientes a la localización de las células del hipocampo y que también dependen
en el estado de los niveles de vasopresina en el hipocampo. Por lo tanto, si se
produce una señal externa que modi�que estos niveles, la fuerza de estas cone-
xiones cambia.

IV.1. Modelo tipo Hodgkin-Huxley para una solo
neurona

Para poder veri�car esta hipótesis, se puede construir un modelo en el que
neuronas individuales se representen como un conjunto de ecuaciones no lineales
dinámicas tipo Hodgkin-Huxley. Nosotros usamos el siguiente modelo para una
neurona inhibitoria [26], la cual cumple con la condición de ser lo su�cientemen-
te general para el propósito de este trabajo,

Cm
∂V

∂t
= −(Ic + IL + Is), (IV.1)

Donde Cm es la capacitancia y V es el potencial de la membrana. En este sis-
tema hay tres corrientes:

29
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1. La corriente de los iones de calcio

Ic = gcmh(V − Vc),

2. La corriente de fuga

IL = gL(V − VL),

3. La corriente sináptica
Is = gss(V − Vs).

Este modelo podría describir una red de neuronas conectadas por sinápsis
de tipo GABA1. La fuerza de la interacción post-sináptica se toma en cuenta
en este modelo por medio de la variable dinámica s =

∑
i si/N , la cual es el

promedio de todas las conexiones i entre la neurona con N vecinos en la red.
Las variables cinéticas obedecen las siguientes ecuaciones dinámicas,

∂s

∂t
= kfF (V )(1− s)− s/ts,

∂h

∂t
=

(h∞(V )− h)

th(V )
,

m = m∞(V ).

(IV.2)

Los valores asintóticos de las variables cinéticas son

m∞(V ) =
1

1 + e−(V+40)/7,4
,

h∞(V ) =
1

1 + e(V+70)/4
.

La escala de tiempo h es

th(V )/φ = t0 + t1/[1 + e(V+50)/3],

donde t0 = 30 and t1 = 500 (en ms) son escalas �exibles.

La despolarización pre-sináptica se escoge de la siguiente manera

F∞(V ) =
1

1 + e−(V+35)/2
,

así que los valores mas altos de -35 mV abrirán los canales sinápticos.

1La sinápsis tipo GABA es una sinápsis que utiliza el neurotransmisor acido-gama-amino-

butírico y cuyo efecto es inhibitorio sobre la membrana post-sináptica.
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El tiempo de decaimiento (ts) de la sinapsis tiene que ser más grande que
cierto valor crítico para que haya oscilaciones, es decir, para que se produzca
la bifurcación no lineal. Los valores numéricos de los parámetros �siológicos
que producen los patrones de disparo rítmico sonCm = 1(µFcm−2), gL = 0,3,
gc = 3,5 y gs = 2, (en miliSiemens; cm−2), ts = 16 (in ms), φ = 0,6 y kf = 0,5
(en ms−1). Los potenciales en mV son VL = −70, Vc = 90 y Vs = −85. Con
estos parámetros se obtiene un período completo en 189 iteraciones con un paso
de tiempo de dt = 0.1. El intervalo real entre picos debe ser ajustado con los
datos experimentales.

En la Fig.IV.1 se muestra la serie de tiempo del potencial de la membra-
na calculado numéricamente con este modelo. Se nota que se puede cambiar la
frecuencia de disparo al variar los parámetros del modelo. En este caso se mues-
tran las variaciones con diferentes valores para gc. Este cálculo se hizo para una
neurona con un valor inicial de la variable sináptica s1= 0.6392. En esta �gura
también se muestra el espectro de Fourier y los ciclos límite en el espacio (h, V, s).

IV.2. Modelo unidimensional con ruido de una
red neuronal

Ahora se usará el modelo para construir una red que pueda representar al
hipocampo. Dada la anatomía alargada del hipocampo, un buen modelo para
las oscilaciones es una cadena lineal de una cierta cantidad de modelos de neuro-
nas conectadas a través de interacciones o intercambios sinápticos. Se tiene que
agregar un término aleatorio para poder explicar las alteraciones en el campo
local debido a las señales producidas en la vecindad tridimensional.

En la Fig.IV.2 se representan estos modelos de neuronas como círculos azules
y sus conexiones con ruído con líneas negras. De acuerdo con la hipótesis, se
necesita determinar un sistema regulador que dispare de manera periódica. Este
sistema se representa por medio de círculo verde y está conectado a dos lugares
en la cadena por medio de interacciones que varían en intensidad (representa-
das por la línea roja y amarilla en la �gura). La intensidad de estas conexiones
puede variar cuando un evento externo produce una perturbación en el sistema.
Esta perturbación en los campos locales se puede medir en lugares distintos al
mismo tiempo, y en este caso, en el experimento se miden dos series de tiempo
de los campos potenciales locales (LFP) en diferentes lugares de la capa CA2
del hipocampo. En este modelo, estos lugares son los círculos azules 2 y N-1.

Además es necesario introducir ruido en las variables dinámicas para simular
la acción de interacciones con otras células que no necesariamente están incluí-
das en el modelo.
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Figura IV.1: De izquierda a derecha: Potencial de Membrana de una sola neurona
como función del tiempo, Espectro de Potencia y Retrato Fase en el espacio
{h, V, s}, para valores de los parámetros citados en el texto y : (a) gc = 1,23,
(b)gc = 2,50, (c) gc = 3,50.

Ahora se tiene un sistema que contiene en oscilaciones ruidosas no-lineales
acopladas, esto signi�ca que los valores de V, h, y s son vectores con N entradas.

Las condiciones iniciales son Vinic = −81,7267; sinic = 0,6392; hinic =
0,2551, para todos los N sistemas. Estos estan ajustados para que se reproduzca
la frecuencia e intensidad de disparo de las neuronas.

Se de�ne un modelo especí�co cuando se determina la fuerza de las interac-
ciones sinápticas entre las parejas de sistemas s(i,j). Para sistemas en la cadena
(donde i = 2, 3, ... N - 2, N - 1) de�nimos s(i) = αs(i−1,i) + βs(i+1,i). La célula
que representa al otro sistema regulatorio (N o 1) tiene s(1) = α1s(1,1)+β1s(2,1).
La fuerza de las interacciones α, β puede variar debido a una perturbación ex-
terna a un cierto tiempo tr − tp.

Adicionalmente uno puede introducir ruido en las variables dinámicas para
explicar la acción de estas interacciones con otras células que no necesariamente
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2

…

3

4

N-1

N-2

N-3

1=N

Figura IV.2: Diagrama del modelo. Cada círculo representa el lugar de medición
en el hipocampo, todos están conectados por líneas negras ruidosas. La neurona
1=N es la neurona que señaliza y se encuentra en el hipotálamo que se proyecta
al hipocampo en diferentes regiones. La intensidad de las conecciones negras,
rojas y amarillas cambia con la perturbación.

están incluídas en el modelo.

IV.3. Resultados teóricos

Para mostrar que tipo de resultados se obtienen con este modelo, se hizo
un cálculo empezando con las interacciones sinápticas de�nidas anteriormente
y perturbando al sistema en tiempos particulares. La meta es veri�car si la hi-
pótesis ligada al caso experimental da resultados similares.

Se supone que el caso experimental es tal que las regiones vHi y dHi están
comunicándose entre ellas de manera débil y en ambas direcciones. Una tercera
región en el hipotálamo (PVN) se comunica con las regiones anteriores con in-
tensidad PVN - vHi� PVN - dHi (se detectan muchos más axones en dirección
a vHi que a dHi). Estas conexiones deberían ser modi�cadas por la inyección
que perturba al sistema.

Se escogió una cadena con N = 50 y un sistema integral dinámico para
NIteraciones = 217 pasos temporales de tamaño dt = 0.5 ms. Estos valores se es-
cogieron debido a que los resultados no dependen de N de manera esencial y
además permiten simular al sistema por un intervalo de tiempo comparable al
de las mediciones que se tomaron.
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Una exploración de los resultados del modelo en el espacio de parámetros
(αi, βi) mostró que para que las bandas del sistema experimental no perturbado
puedan ser reproducidas, las interacciones a lo largo de la cadena deben ser
asimétricas, esto es, α 6= β y que la acción del sistema externo de la célula es
asimétrica también (α1 6= β1).

Por lo tanto, se comienza el cálculo con las siguientes condiciones iniciales
α = 0, β = 1,8, α1 = 1,8, β1 = 0,2, αN = 1,8 and βN = 0,2. Ahora, se puede
simular la perturbación al poner α = 1,8, β = 0, α1 = 1,8, β1 = 0,2, αN = 0,2, y
βN = 0,2 entre tp = 900 s y tr = 1300 s. Entonces restauramos el estado original
del sistema en el tiempo tr+dt. También se introduce ruido variando los valores
de todas las variables dinámicas por un cinco por ciento al azar, siguiendo una
distribución plana, para representar las variaciones del campo local debidas a
neurondas que no se toman en cuenta en el modelo cadena.

En la Fig. IV.3 se muestra el espectro obtenido con las correlaciones. Hay
que notar que se ven las bandas principales que aparecen en los datos expe-
rimentales que se tienen, además con la amplitud correcta. El espectro de la
neurona externa presenta una banda ancha entre 10 y 15 Hz.

Figura IV.3: Espectro de potencia de la auto correlación en el sitio 2 (C2), sitio
N-1 (CN−1), la correlación and cruzada en la neurona maestra (C1).

El origen de estas bandas se puede encontrar si se ven los espectrogramas
del análisis teórico de las series temporales. En al Fig. IV.4 se muestran estos
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espectrogramas y se comparan con aquellos correspondientes obtenidas de los
datos experimentales que se mostraron anteriormente.

(A)

(B) (C)

Figura IV.4: (A) Comparación entre los análisis de Fourier experimentales (a
la izquierda) y los resultados teóricos (a la derecha). (B) La misma comparación
para el análisis de las correlaciones y(C) para los espectrogramas de wavelets.

En el panel (A) se muestran los espectros obtenidos con la transformada de
Fourier. Hay que notar que hay diferencias entre los espectros que se obtuvie-
ron con las correlaciones. La comparación con los espectrogramas de correlación
no es buena porque los datos contienen cuatro señales externas en tiempos di-
ferentes (eventos no controlados, posible movimiento de la rata) que no están
relacionadas con el experimento. También hay que notar que la correlación de
Wavelets de la banda delta desaparece casi por completo, particularmente du-
rante la perturbación y además que la coherencia de las ondas es alta en todos
lados, en especial durante la perturbación. La banda principal en 4 Hz está
presente solo en dHi (C1) y se mueve a frecuencias más bajas durante la per-
turbación, como se ve en el experimento.

Se podría tratar de usar los resultados del modelo para probar si, dada
una hipótesis sobre los procesos que ocurren en el experimento durante una
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perturbación controlada, éstos reproducen los efectos que se ven en el análisis
experimental de los datos.

También se podría tratar de interpretar los datos usando diferentes hipóte-
sis. Por ejemplo, si se propone que las interacciones son simétricas a lo largo de
la cadena, esto es s(i) = (si−1,i + si+1,i), y decimos que las señales externas son
bastante pequeñas α1 = αN−1 = β1 = βN−1 = 0,2. Entonces se puede suponer
que los efectos de la perturbación consisten sólo en el incremento de la señal
externa, ó α1 = αN−1 = β1 = βN−1 = 1.

Ahora, si se hacen los cálculos para este caso usando nuestro modelo se
obtienen resultados muy distintos, que no tienen mucho que ver con los resul-
tados experimentales. Esto se muestra en la Fig. IV.5. Hay que notar que el
modelo predice que va a haber resultados muy distintos, lo que signi�ca que se
podría usar para ayudar en el diseño de nuevos experimentos que ayudarían a
evaluar la hipótesis. Para esto es necesario hacer una exploración del espacio
de parámetros y montar una plataforma computacional para poder veri�car las
predicciones del modelo bajo muchas hipótesis diferentes y así tener una guía
sobre los procesos reales que ocurren durante la perturbación.
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(A)

(C)(B)

Figura IV.5: La misma comparación entre resultados experimentales y del mo-
delo como en la in Fig. IV.4 pero usando condiciones distintas para hacer los
cálculos.
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Discusión y conclusiones

Empezaremos discutiendo los métodos usados para examinar los datos ex-
perimentales. El espectro de potencias de Fourier se usó exitosamente como
primer paso para poder observar las frecuencias principales presentes en la serie
de datos. La transformada de Fourier es una suma a lo largo de todo el tiempo
de grabación, suponiendo que la señal es estacionaria; es decir, no conserva la
información sobre cambios en el tiempo. Así, las frecuencias que se presentan
por períodos pequeños podrían no aparecer en el espectro, o la amplitud de
éstas sería muy pequeña. En el ejemplo que se mostró en la parte izquierda de
la columna en la Fig. 2 se puede ver que la banda principal en dHi está en 4
Hz mientras que en vHi hay dos bandas que se pueden ver claramente en 2 y
6 Hz. Estas bandas no están presentes todo el tiempo. Usando la trasformada
por intervalos de Fourier para hacer espectrogramas como se muestra en la Fig.
2 se puede ver que la banda en 2 Hz aparece durante la perturbación, pero des-
aparece después de esta. El espectro de Fourier para vHi si muestra una banda
en 2 Hz que es claramente visible en el espectrograma después de la inyección
de la solución salina híper-osmótica.

Si usamos los cálculos de las auto correlaciones para examinar y analizar los
datos en vez de los datos crudos se incrementa la resolución de los espectros de
potencia de Fourier y de los espectrogramas, porque la auto correlación lo que
resalta son las señales mas coherentes. Si se analizan grabaciones simultáneas, se
puede investigar si ambas regiones están sincronizadas o si una región estimula
a la otra de tal manera que el comportamiento que se observa en una se repite
en la otra después de un retraso. Esto se puede analizar usando la correlación
cruzada de las series; sólo las frecuencias que están sincronizadas aparecerán en
el espectrograma.

Un espectrograma es capaz de detectar cambios relativamente largos. En el

38
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ejemplo que se usó en este trabajo, la perturbación que se hace por medio de una
inyección duró por 400 s, lo cual corresponde a 400,000 datos, y los espectro-
gramas que se obtuvieron muestran la perturbación claramente. Aun así, si es
que hay cambios pequeños presentes entonces es posible que los espectrogramas
no los puedan detectar. Si la señal hubiera sido mas corrta tal vez se podría ver
una diferencia mas pronunciada.

Otro problema presente al tomar ventanas de tiempo muy pequeñas nos per-
mite detectar frecuencias altas, pero es posible que haya poca información sobre
las frecuencias bajas o simplemente no detectarlas. Para resolver este problema
se usa el análisis de wavelet. Al utilizar wavelets usando el parámetro b, la in-
formación temporal se conserva mientras que modi�cando la escala a se pueden
detectar diferentes frecuencias. La coherencia de las wavelets permite identi�car
señales sincronizadas. En la Fig. 6 se puede ver claramente un incremento en la
correlación de las wavelets entre 900 y 1300 s. Esto signi�ca que la perturbación
se ha sincronizado de ambas señales en la región de frecuencias que nos interesa.

Si se usan funciones de variable compleja en wavelets se puede preservar
información sobre la fase en cada instancia del tiempo medido. En el ejemplo
que se usó en este trabajo se puede observar un acoplamiento de fase para todas
las frecuencias de ángulo cero (esto quiere decir que las señales están sincroni-
zadas) presentes durante la perturbación, esto con�rma las observaciones de la
coherencia de wavelets.

El espectrograma de la correlación cruzada (Fig.III.5) muestra que en el
tiempo 1300 s (5 minutos después de introducir el estímulo, el cual es el tiempo
necesario para alcanzar un equilibro) la banda que está en 6 Hz que inicialmen-
te había disminuido en frecuencia, incrementa gradualmente hasta el �nal de la
grabación, alcanzando una frecuencia un poco más grande que la que se tenía
antes del estímulo. También es evidente en la �gura que después del estímulo
híper-osmótico aparece una banda alrededor de 4 Hz, que nos dice que hay un
incremento en la correlación entre las dos series de tiempo. Si se usa un aná-
lisis de coherencia de wavelets que sea más sensible temporalmente, se puede
observar entonces un incremento en la coherencia (en especí�co, dependiente de
la fase) de las oscilaciones en 6 Hz del rango de theta después de la estimula-
ción híper-osmótica. También se observa una disminución en la coherencia de
las oscilaciones delta (<3 Hz), la cual no se esperaba. Estos resultados indican
que hay un incremento en la actividad del hipotálamo, una via de comunicación
común a dHi y vHi, que actúa como neuromodulador del hipocampo y que ade-
más incrementa el apareamiento funcional de las oscilaciones en el intervalo de
theta en el hipocampo dorsal y ventral.

Cuando se tiene su�ciente información a la mano, entonces se puede formu-
lar un modelos teorico basado en supuestos razonables. Aunque un modelo es
claramente una simpli�cación del fenómeno real, puede ser útil como un primer
acercamiento que permite un entendimiento más profundo de los mecanismos
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y de que manera están causando cierto comportamiento. Un modelo puede ser
usado con una hipótesis totalmente distinta, lo cual podría ayudar a eliminar
aquellas hipótesis que no son posibles y dejar las que probablemente son posi-
bles. También a partir de un modelo se puede desarrollar una nueva hipótesis
que abre las puertas a mas exploración experimental.

La hipótesis se basa en los descubrimientos anatómicos de este trabajo con
respecto a la densidad de inervación diferencial de las �bras vasopresinérgicas
del PVN al hipocampo dorsal y ventral. Así también como en la inervación si-
náptica de las interneuronas dentro del hipocampo [19] y además se toma en
cuenta el hecho de que los osciladores del hipocampo dorsal y ventral di�eren
en frecuencias, potencias y ritmo. Finalmente, también nos basamos en que la
activación glutamatérgica en los nodos puede �uir y cambiar en diferentes direc-
ciones a lo largo del eje septotemporal del hipocampo [27]. Entonces se puede
hacer una hipótesis sólida sobre las modi�caciones causadas por esta perturba-
ción.

En este trabajo se hizo un modelo para ayudar a aclarar información sobre
la dinámica de las interacciones entre dos osciladores neuronales y un input ex-
terno. Dentro de este modelo se obtiene un acuerdo muy marcado con los datos
experimentales si se considera que dHi y vHi están conectados de manera débil
y asimétricamente, esto quiere decir que el input de PVN a dHi y vHi también
es asimétrico y que cuando hay una perturbación externa la simetría de las in-
teracciones sinápticas entre dHi y vHi se invierte.

Un comportamiento complejo requiere de una comunicación �exible entre
los micro-circuitos localizados en diferentes regiones del cerebro. Una supuesto
aceptado en general es que el cambio en la coherencia entre oscilaciones locales
theta puede servir como una base �exible para desviar información. Por ejemplo,
el incremento del acoplamiento de fase entre los circuitos del hipocampo dorsal
y ventral puede contribuir a la coordinación de funciones espaciales/cognitivas
asociadas del hipocampo dorsal con las funciones de emoción/stress del hipo-
campo ventral, incrementando cognición en situaciones estresantes. Cambios en
la actividad de oscilaciones locales y, subsecuentemente, en el nivel de sincroni-
zación entre el hipocampo dorsal y ventral se pueden producir por la activación
simultánea de ambas regiones por un estímulo en común o por la dinámica
de interacciones dentro de la red que conecta ambas estructuras. La hipótesis
alternativa que propone que la perturbación no cambia la asimetría de las in-
teracciones produjo resultados en nuestro modelo que no se parecen a los datos
experimentales, lo que sugiere que esta hipótesis puede ser desechada.

El ejemplo que se discutió y analizó en esta sección demuestra la utilidad
de este tipo de modelos. Estos modelos son especialmente útiles para descartar
hipótesis que den resultados negativos, o en la explicación entre el desacuerdo
entre una buena hipótesis y las predicciones de un modelo. Una vez que se corre
el modelo se pueden desechar resultados negativos y utilizar las predicciones
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positivas para diseñar nuevos experimentos que ayuden a distinguir entre las
predicciones de dos modelos que dan resultados positivos.

Estudios en el futuro se pueden bene�ciar del uso de técnicas optogenéticas
para incrementar o disminuir la actividad de cada nodo en la red con gran pre-
cisión temporal y espacial. Esto podría ayudar a revelar los mecanismos para
oscilaciones simultaneas de una red.

Esta tesis se concentró en el estudio de una serie de datos experimentales
escogidos para mostrar como un análisis adecuado de resultados experimentales,
y guiados por experimentos anatómicos, inmunohistológicos, podemos construir
una hipótesis sobre los procesos interneuronales que producen alteraciones en el
comportamiento y funcionalidad del cerebro. Hemos mostrado que el modela-
do teórico, por simplista que pueda parecer, es extremadamente útil como guía
para establecer la vía contínua entre la actividad del los circuitos neuronales y
las modi�caciones de las funciones cerebrales. En biología, ningún resultado es
signi�cativo si sólo se mide una vez. El análisis estadístico de múltiples experi-
mentos similares independientes es imprescindible para poder a�rmar la validez
de un resultado y avanzar en el conocimiento cientí�co. Tal procedimiento se
escapa al enfoque de la presente tesis, ya que nuestro propósito fue demostrar
los procedimientos a seguir para analizar datos experimentales, sin pretender
indagar los procesos biológicos. Es por eso que esta tesis se centra en la parte
física del problema y no en la biológica.
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CAPÍTULO VI

Apéndices: Programas

VI.1. Ana¨isis de dos Señales Experimentales

Contents

PROGRAM TO ANALISE TWO EXPERIMENTAL TIME SERIES
DEFINING MANAGEABLE VARIABLES
SUBROUTINE TO FILTER HIGH FREQUENCIES
cross correlation or self correlations
Plot single-sided amplitude spectrum.
PLOTTING THE SPECTROGRAMS OF separate DATA
PLotting the spectrogram of separate self correlations

PROGRAM TO ANALISE TWO EXPERIMENTAL TI-

ME SERIES

%these lines are only needed once

clear all

load X2016072001.txt

DEFINING MANAGEABLE VARIABLES

L=length(X2016072001);

t=1:L;

v1=X2016072001(:,1);

v2=X2016072001(:,2);

t1(1:length(t)/10)=t(1:10:length(t));

x(1:length(t)/10)=v1(1:10:length(t));

y(1:length(t)/10)=v2(1:10:length(t));
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SUBROUTINE TO FILTER HIGH FREQUENCIES

Wn=800;

[B,A]=butter(2,Wn/1000); %Wn is the cutoff frequency, for example if a want 12 herts to ebe the cutoff frequency,

%then we would have to divide 12hz/1000Hz giving us a cuttoff freq of 0.012

vv1=filter(B,A,v1);

vv2=filter(B,A,v2);

% compare original series with filtered series

figure(1)

clf

%annotation(gcf,'textbox','Filtering the two time series with cutoff Wn = 100Hz')

subplot(2,2,1),plot(x(1:600),'r'),xlabel('raw v1');subplot(2,2,2), plot(y(1:600),'r'),xlabel('raw v2');

subplot(2,2,3),plot(vv1(1:600)),xlabel('filtered v1');subplot(2,2,4), plot(vv2(1:600)),xlabel('filtered v2');
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L0=length(vv1);

np=L0; % este es el numero de disparos

tp=np; % si una neurona aislada dispara a una frecuencia de 40 Hz, este es el tiempo interspike en ms

tf=(L0)/tp;

Fs=tp; %Esta es la frecuencia de las mediciones (sampling frequency)

tc1=(0:L0-1)/tp;

tc=tc1(1:25:length(tc1));

Vav=(vv1+vv2)/2;
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�gure(1) clf plot(t/1000,vv1+15,'r') hold on plot(t/1000,vv2-15,'b') plot(t/1000,Vav,'k')
xlabel('time (s)') hold o�

figure(2)

clf

plot(tc(1:length(tc)-1),Vav(1:length(tc)-1),'k')

xlabel('time (s)')
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cross correlation or self correlations

L=length(vv1);

av=sum(vv1)/L;

bv=sum(vv2)/L;

bm=sum(Vav)/L;

ca=xcorr(vv1-av,'none');

cb=xcorr(vv2-bv,'none');

cm=xcorr(Vav-bm,'none');

cx=xcorr(vv1-av,vv2-bv,'none');

SUBROUTINE TO CALCULATE CROSS CORRELATION OF RAW DA-
TA AND PLOT POWER SPECTRUM (UNCOMMENT IF NOT NEEDED)

figure(3)
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t2=[-(L:-1:1) (1:L-1)];

%L = length(VA); % Length of signal

plot(t2*tp/np/2,cx)

title('Cross correlation of raw data v1 and v2','Fontsize',14)

xlabel('time (ms)')

Plot single-sided amplitude spectrum.

NFFT = 2^nextpow2(L); % Next power of 2 from length of y

Ya = fft(ca,NFFT)/L;

Yb = fft(cb,NFFT)/L;

Yx = fft(cx,NFFT)/L;

Ym = fft(cm,NFFT)/L;

f = 400*Fs/tp*linspace(0,1,NFFT/2+1);

figure(4)

colormap(jet)

subplot(3,1,1), plot(f,abs(Ya(1:NFFT/2+1)))

title('Single-Sided Amplitude Spectrum of ca','Fontsize',14)

%xlabel('Frequency (Hz)')

ylabel('|Ya(f)|')

xlim([0 5])

subplot(3,1,2),plot(f,abs(Yb(1:NFFT/2+1)))

title('Single-Sided Amplitude Spectrum of cb','Fontsize',14)
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%xlabel('Frequency (Hz)')

ylabel('|Yb(f)|')

xlim([0 5])

subplot(3,1,3),plot(f,abs(Yx(1:NFFT/2+1)))

title('Single-Sided Amplitude Spectrum of cx','Fontsize',14)

xlabel('Frequency (Hz)')

ylabel('|Yx(f)|')

%axis([0 100 0 L])

xlim([0 5])
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PLOTTING THE SPECTROGRAMS OF separate DATA

figure(5);

clf

subplot(211);

[S,F,T,P1] = spectrogram(vv1-av,NFFT/2^11,NFFT/2^12,NFFT/2^12,1E3);

sf = surf(t(L)*T/T(length(T))/1000,F,10*log10(P1),'EdgeColor','none');

shading interp

axis tight

caxis([-100 max(max(10*log10(P1)))])

view(0,90)

ylim([0, 15])

xlabel('Time (s)')

ylabel('Frequency (Hz)')

title('Fourier Spectrogram VA ','Fontsize',14)



CAPÍTULO VI. APÉNDICES: PROGRAMAS 50

subplot(212);

[S,F,T,P2] = spectrogram(vv2-bv,NFFT/2^11,NFFT/2^12,NFFT/2^12,1E3);

sf = surf(t(L)*T/T(length(T))/1000,F,10*log10(P2),'EdgeColor','none');

shading interp

axis tight

caxis([-100 max(max(10*log10(P2)))])

view(0,90)

ylim([0, 15])

xlabel('Time (s)')

ylabel('Frequency (Hz)')

title(' VB ','Fontsize',14)

colormap(jet)

PLotting the spectrogram of separate self correlations

clear Ps Psa Psb Psx

win=2^12;%fix(L/5000); % TIME WINDOW

overlap=fix(win/2);%win/2; % OVERLAP BETWEEN WINDOWS

%L1 = win;

NFFT1 = win;%2^nextpow2(win); % Next power of 2 from length of L= Length of signal

if ceil((NFFT1)/2)-(NFFT1)/2>0

NFFT1=NFFT1-1;

end

for i=1:fix(length(vv1)/win)-1

sc1=xcorr(vv1((i-1)*win+1:i*win)-av,vv1((i-1)*win+1:i*win)-av,'none');

sc2=xcorr(vv2((i-1)*win+1:i*win)-bv,vv2((i-1)*win+1:i*win)-bv,'none');

sx1=xcorr(vv1((i-1)*win+1:i*win)-av,vv2((i-1)*win+1:i*win)-bv,'none');
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%sx1=xcorr(VA((2*i-1)*overlap:(2*i+1)*overlap),VB((2*i-1)*overlap:(2*i+1)*overlap),'none'); % comment this line and uncomment all lins with overlap for overlaping

Ysa = fft(sc1,NFFT1)/win;

Psa(i,:)=2*abs(Ysa(1:NFFT1/2+1));

Ysb = fft(sc2,NFFT1)/win;

Psb(i,:)=2*abs(Ysb(1:NFFT1/2+1));

Ysx = fft(sx1,NFFT1)/win;

Psx(i,:)=2*abs(Ysx(1:NFFT1/2+1));

end

f = 400*Fs/tp*linspace(0,1,NFFT1/2+1);

%T1=0:fix((length(VA)-overlap)/(win-overlap));

T1=0:fix(L/win);

figure(6)

clf

subplot(311)

surf(t(L)*T1(1:size(Psa,1))/T1(size(Psa,1))/1000,f,10*log10(Psa(:,1:length(f)))'), shading interp

axis([0 t(L)/1000 0 15 -50 500]), view(2)

caxis([0 40])

colorbar

ylabel('frequency (Hz)')

title('Spectrogram of A self correlation ','Fontsize',14)

subplot(312)

surf(t(L)*T1(1:size(Psb,1))/T1(size(Psb,1))/1000,f,10*log10(Psb(:,1:length(f)))'), shading interp

axis([0 t(L)/1000 0 15 -500 500]), view(2)

caxis([0 40])

colorbar

ylabel('frequency (Hz)')

title('Spectrogram of B self correlation ','Fontsize',14)

subplot(313)

surf(t(L)*T1(1:size(Psx,1))/T1(size(Psx,1))/1000,f,10*log10(Psx(:,1:length(f)))'+10), shading interp,

axis([0 t(L)/1000 0 15 -500 500]), view(2)

caxis([0 40])

colorbar

xlabel('time (s)')

ylabel('frequency (Hz)')

title('Spectrogram of AB cross correlation ','Fontsize',14)

colormap(jet)
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VI.2. Análisis de Wavelets para un anillo de N
Neuronas

L=length(v1);

st=1;

%tc=[1:L]/1000; %time in seconds

% v1=VA;

% v2=VB;

%Data sampled at ht=1000/st=20Hz

ht=200/st;

colormap parula

figure(7)

% v1=VA(1:ht:L);

% v2=VB(1:ht:L);

scalesCWT = helperCWTTimeFreqVector(0.03,5,5,1/ht,32);

cw1 = cwtft(v1,'wavelet','bump', 'scales',scalesCWT,'PadMode','symw');

Cw1=struct2cell(cw1);

A1=Cw1{1};

f1=Cw1{2};

tc1=Cw1{4};

tc1=tc1/max(tc1)*tc(L-1)/1000;

subplot(311)
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surf(tc1,f1,abs(A1)), view(2), shading interp

axis([0 max(tc1) min(f1) 15])

hc = colorbar;

hc.Label.String = 'Power';

title('Wavelet Correlation V1')

ylabel('Hz');

cw2 = cwtft(v2,'wavelet','bump', 'scales',scalesCWT,'PadMode','symw');

Cw2=struct2cell(cw2);

A2=Cw2{1};

subplot(312)

surf(tc1,f1,abs(A2)), view(2), shading interp

axis([0 max(tc1) min(f1) 15])

hc = colorbar;

hc.Label.String = 'Power';

title('Wavelet Correlation V2')

ylabel('Hz');

dt = 100/ht;

%wcoh = wcoher(v1,v2,scales/dt,'haar','ntw',21,'nsw',1,'plot','cwt');

scales = helperCWTTimeFreqVector(0.03,5,5,1/ht,32);

% frequencies = scal2frq(scales./dt,'cmor0.5-5',dt);

wcoh = wcoher(v1,v2,scales,'cmor0.5-5','nsw',8);

subplot(313)

surf(tc1,f1/4,abs(wcoh)), view(0,90); shading interp;

axis tight;

hc = colorbar;
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hc.Label.String = 'Coherence';

title('Wavelet Coherence')

xlabel('Seconds'),ylabel('Hz');

axis([0 max(tc1) min(f1) 15])

caxis([0 1.2])

hold off

We need to test this programme for many other measures

VI.3. Modelo teorico de circuito de neuronas

cross correlation or self correlations

%Modelo teorico de circuito de neuronas

clear all

% parametros

% gl=.4;

% gc=1.5;

% gs=2;

% El=-70;

% Ec=90;

% Es=-85;

% Cm=1;

% t0=30;

% t1=500;
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% ts=25;

% kf=.5;

% fi=1.3;

gl=.3;

gc=3.5;

gs=2;

El=-70;

Ec=90;

Es=-85;

Cm=1;

t0=30;

t1=500;

ts=16;

kf=.5;

fi=1.3;

% V=-81.7267;

% s=.6392;

% h=.2551;

% condiciones iniciales

Vinic=-81.7267;

sinic=.6392;

hinic=.2551;

rc=.5;

rl=.3;

rs=.2;

dt=.5;

% anillo de N (1=N es el master)

N=50;

Niter=2^10;

V(1:N)=Vinic*ones(1,N)+0*(rand(1,N)-.5);

s(1:N)=sinic*ones(1,N)+0.*(rand(1,N)-.5);

h(1:N)=hinic*ones(1,N)+0.*(rand(1,N)-.5);

V(1)=Vinic;

s(1)=sinic;

h(1)=hinic;

V(N)=Vinic;

s(N)=sinic;

h(N)=hinic;

u=0*s;

load largo cont=iter;
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cont=1;

for iter=cont:Niter

% conexiones aqui va la asimetria

u(2:N-1)=s(1:N-2)+.2*s(3:N);

u(1)=s(1);

u(N)=s(N)+s(N-1);

if iter>=Niter/4 && iter<=Niter/2 % la inyeccion

u(1)=s(1)+s(2);

u(N)=s(N);

end

F=1./(1+exp(-(V+35)/2));

th=fi*(t0+t1./(1+exp((V+50)/3)));

hi=1./(1+exp((V+70)/4));

mi=1./(1+exp(-(V+40)/7.4));

Is=gs.*u.*(V-Es);

Ic=gc.*mi.*h.*(V-Ec);

Ic=gc.*mi.*h.*(V-Ec*(1+rc*(rand(1,N)-.5))); % agregamos ruido a la corriente de calcio

Il=gl.*(V-El);

Il=gl.*(V-El*(1+rl*(rand(1,N)-.5))); %ruido en el voltaje de fuga

ds=kf*F.*(1-s)-s/ts;

ds=ds+rs*ds.*(rand(1,N)-.5); % ruido en las conexiones (simular la accion de neuronas no consideradas)

dh=(hi-h)./th;

dV=(-Ic-Il-Is)/Cm;%-0.04*randn(1,2*N);

s=s+dt*ds;

h=h+dt*dh;

V=V+dt*dV;

VA(iter)=V(2);

VB(iter)=V(N-1);

VM(iter)=V(1);

VVm(iter)=V(N);

hA(iter)=h(2);

hB(iter)=h(N-1);

hM(iter)=h(1);

sA(iter)=s(2);

sB(iter)=s(N-1);

sM(iter)=s(1);

hhm(iter)=h(N);

ssm(iter)=s(N);

Vav(iter)=sum(V)/(N);

hav(iter)=sum(h)/(N);

sav(iter)=sum(s)/(N);

iter;
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end

L=length(VA);

itp=500*.1/dt; % cada disparo tarda 500 iteraciones con dt'=0.1, entonces tarda

%ipt=500*dt'/dt iteraciones si se usa dt

np=L/itp; % este es el numero de disparos

tp=1/40*1000; % si una neurona aislada dispara a una frecuencia de 40 Hz, este es el tiempo interspike en ms

tf=(L)/tp;

Fs=1000/tp(1)*itp; %Esta es la frecuencia de las mediciones (sampling frequency)

tc=(0:L-1)/tp;

%figure(1)

% clf

% plot(tc/1000,VA-Vinic+50,'r')

% hold on

% plot(tc/1000,VB+Vinic-50,'b')

% plot(tc/1000,VM,'k')

% xlabel('time (s)')

% hold off

�gure(2) plot(tc(1:length(tc)-1)/1000,Vav(1:length(tc)-1),'k') xlabel('time (s)')

cross correlation or self correlations

L=length(VA); av=sum(VA)/L; bv=sum(VM)/L; bm=sum(VB)/L; ca=xcorr(VA-
av,'none'); cb=xcorr(VB-bv,'none'); cm=xcorr(VM-bm,'none'); cx=xcorr(VA-
av,VB-bv,'none');

SUBROUTINE TO CALCULATE CROSS CORRELATION OF RAW DA-
TA AND PLOT POWER SPECTRUM (UNCOMMENT IF NOT NEEDED)
�gure(3)

t2=[-(L:-1:1) (1:L-1)];

L = length(VA);% Length of signal

plot(t2*tp/np/2,cx) title('Cross correlation of raw data v1 and v2','Fontsize',14)
xlabel('time (ms)')

NFFT = 2�nextpow2(L);% Next power of 2 from length of y Ya = �t(ca,NFFT)/L;
Yb = �t(cb,NFFT)/L; Yx = �t(cx,NFFT)/L; Ym = �t(cm,NFFT)/L; f =
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Fs/2*linspace(0,1,NFFT/2+1);%% Plot single-sided amplitude spectrum. �gu-
re(4) subplot(3,1,1), plot(f,abs(Ya(1:NFFT/2+1))) title('Single-Sided Amplitu-
de Spectrum of ca','Fontsize',14) ylabel('|Ya(f)|') xlim([0 60]) ylim([0 max(abs(Ya(1:NFFT/2+1)))])

�gure(5);subplot(211); [S,F,T,P1] = spectrogram(VA,NFFT/2�4,NFFT/2�5,NFFT/2�5,Fs);
sf = surf(tc(L)*T/T(length(T))/1000,F,10*log10(P1),'EdgeColor','none'); sha-
ding interp axis tight caxis([-40 max(max(10*log10(P1)))]) view(0,90) ylim([0,
26]) zlim([-500 500]) xlabel('Time (s)') ylabel('Frequency (Hz)') title('Fourier
Spectrogram VA ','Fontsize',14)

subplot(212); [S,F,T,P2] = spectrogram(VB,NFFT/2�4,NFFT/2�5,NFFT/2�5,Fs);
sf = surf(tc(L)*T/T(length(T))/1000,F,10*log10(P2),'EdgeColor','none'); sha-
ding interp axis tight caxis([-40 max(max(10*log10(P2)))]) view(0,90) ylim([0,
26]) zlim([-500 500]) xlabel('Time (s)') ylabel('Frequency (Hz)') title(' VB ','Fontsize',14)%%
PLotting the spectrogram of separate self correlations clear Ps Psa Psb Psx
win=�x(L/20);% TIMEWINDOW%overlap=�x(win/4);%win/2;% OVERLAP
BETWEENWINDOWS%L1 = win; NFFT1 = win;%2�nextpow2(win);% Next
power of 2 from length of L= Length of signal if ceil((NFFT1)/2)-(NFFT1)/2>0
NFFT1=NFFT1-1; end for i=1:�x(length(VA)/win)-1 sc1=xcorr(VA((i-1)*win+1:i*win)-
av,VA((i-1)*win+1:i*win)-bv,'none'); sc2=xcorr(VB((i-1)*win+1:i*win)-bv,VB((i-
1)*win+1:i*win)-bv,'none'); sx1=xcorr(VA((i-1)*win+1:i*win)-av,VB((i-1)*win+1:i*win)-
bv,'none');%sx1=xcorr(VA((2*i-1)*overlap:(2*i+1)*overlap),VB((2*i-1)*overlap:(2*i+1)*overlap),'none');%
comment this line and uncomment all lins with overlap for overlaping Ysa =
�t(sc1,NFFT1)/win; Psa(i,:)=2*abs(Ysa(1:NFFT1/2+1)); Ysb = �t(sc2,NFFT1)/win;
Psb(i,:)=2*abs(Ysb(1:NFFT1/2+1)); Ysx = �t(sx1,NFFT1)/win; Psx(i,:)=2*abs(Ysx(1:NFFT1/2+1));
end

f = Fs/2*linspace(0,1,NFFT1/2+1);%T1=0:�x((length(VA)-overlap)/(win-
overlap)); T1=0:�x(L/win); �gure(6) clf subplot(311)

surf(tc(L)*T1(1:size(Psa,1))/T1(size(Psa,1))/1000,f,10*log10(Psa(:,1:length(f)))'),
shading interp axis([0 tc(L)/1000 0 26 -500 500]), view(2) colorbar ylabel('frequency
(Hz)') title('Spectrogram of A self correlation ','Fontsize',14) subplot(312) surf(tc(L)*T1(1:size(Psb,1))/T1(size(Psb,1))/1000,f,10*log10(Psb(:,1:length(f)))'),
shading interp axis([0 tc(L)/1000 0 26 -500 500]), view(2) colorbar%xlabel('time
(ms)') ylabel('frequency (Hz)') title('Spectrogram of B self correlation ','Fontsi-
ze',14) subplot(313) surf(tc(L)*T1(1:size(Psx,1))/T1(size(Psx,1))/1000,f,10*log10(Psx(:,1:length(f)))'+10),
shading interp, axis([0 tc(L)/1000 0 26 20 500]), view(2) colorbar xlabel('time
(s)') ylabel('frequency (Hz)') title('Spectrogram of cross correlation ','Fontsize',14)%%
Call for wavelet analysis SignalAnalysis

VI.4. Modelo de una sola neurona

clear all datosneuron b=0; dtt=.1; x=0; for ii=1:5000
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gsa=gs*ones(size(x));
F=1./(1+exp(-(V+35)/2)); th=�*(t0+t1./(1+exp((V+50)/3))); hi=1./(1+exp((V+70)/4));

mi=1./(1+exp(-(V+40)/7.4)); Is=gsa.*s.*(V-Es); Ic=gc0.*mi.*h.*(V-Ec); Il=gl0.*(V-
El);

ds=kf*F.*(1-s)-s/ts; dh=(hi-h)./th; dV=(-Ic-Il-Is)/Cm;
s=s+dtt*ds; h=h+dtt*dh; V=V+dtt*dV; a=length(�nd(V>=-30)); b=b+a;

VE(ii)=a; vtest(ii)=V(1,1); S(ii)=s(1,1); H(ii)=h(1,1); end
vf=�t(vtest); fv=abs(vf); �gure(3) plot(vtest)
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