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Resumen

Actualmente existen técnicas para identificar regularidades y patrones tanto
temporales como en el espacio de frecuencias de senales 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 alli la idea y la necesi-
dad de este trabajo. En nuestro laboratorio se colectan datos electrofisiologicos
in-vivo de cerebros de ratas que han sido sujetas a algtn tipo de perturbacién
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 areas especificas del cerebro.

En la primera parte de esta tesis explicamos en detalle los experimentos reali-
zados para la obtencion de los datos electrofisiolégicos a analizar. En la segunda
parte damos una resena de las técnicas mas usadas actualmente para analizar es-
te tipo de series de tiempo y comparamos los beneficios y desventajas que tienen
con respecto a los objetivos de nuestra investigacién. En particular nos interesa
investigar la correlacién entre la actividad eléctrica registrada simultaneamente
en dos sitios del cerebro, en especifico la coherencia y el estado de amarre de
fase para diferentes intervalos de frecuencias de dichas series de tiempo y cémo
se modifican estos pardmetros ante un estresor. Por consiguiente, analizamos en
detalle los métodos de analisis espectral por medio de transformadas de Fourier
y de wavelets que permiten obtener espectrogramas temporales en el espacio de
frecuencias, asi como funciones de auto correlacion y correlaciéon cruzada entre
series en el espacio de tiempo y en el espacio de frecuencias. Posteriormente mos-
tramos los resultados del anélisis 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 andlisis nos permiten formular hipétesis sobre los
efectos de la perturbacion en la rata y nos sugieren la elaboracion de nuevos ex-
perimentos para comprobar nuestras hipotesis. Con el propoésito de validaciéon
de hipétesis, disenamos un modelo teérico simple que represente la situaciéon
experimental y los efectos de la perturbacién. Este modelo nos permite obte-
ner series de tiempo tedricas que puedan compararse con las experimentales,
comprobar si nuestra hipotesis sigue siendo vélida y modificar las condiciones
iniciales para predecir los cambios que se producirian en un experimento futuro.

Finalmente, damos una serie de conclusiones de este trabajo y hacemos su-
gerencias para la continuacién de esta investigacion en el futuro.
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Introduccion

I.1. Oscilaciones en Sistemas Fisicos

El estudio y anélisis de series de tiempo es una herramienta poderosa para
investigar la dindmica y las interacciones de procesos fisicos, quimicos o biol6-
gicos en muy diversos sistemas. Muchos procesos naturales son oscilatorios. Los
ritmos biolégicos ocurren a cada nivel de organizacion desde la célula hasta or-
ganismos complejos. Los periodos que caracterizan a estos ritmos varian desde
microsegundos hasta meses[I], [2]. Ejemplos clasicos de oscilaciones en sistemas
biolégicos podemos hallar en el latido del corazoén, la respiracion, la liberacion
de hormonas, el control de la temperatura, etc. Mas recientemente los datos de
temperatura, metabolismo de substancias quimicas y otros parametros presen-
tan una oscilacién temporal con periodo de 24 horas, conocidos como ritmos
circadianos (consultar el Premio Nobel de Medicina 2017 [3]). No solo en la
biologia 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 filtra ciertas frecuencias dominantes durante el movimiento telarico.
Esto es de vital importancia para la ingenieria, ya que las construcciones tie-
nen una frecuencia natural de resonancia que no debe coincidir con alguna de
las frecuencias filtradas en un terremoto. En 1985 la frecuencia principal (esen-
cialmente el terremoto fue monocromaético) fue de 0.5 Hz, que coincidi6 con la
frecuencia de resonancia de edificios de entre 7 y 14 pisos[4]. En Astronomia,
los radiotelescopios registran senales a frecuencias bien definidas y se tienen que
analizar los datos obtenidos para poder detectar los cuerpos astrales y su com-
portamiento.

El funcionamiento cerebral no es la excepcién: al registrar la actividad eléc-
trica en diferentes regiones del cerebro, se puede observar que el potencial debido
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al local de campo oscila en funcion del tiempo, y dichas oscilaciones estan rela-
cionadas con cambios en la excitabilidad neuronal, principalmente debidos a la
activacion o inactivacion de canales idnicos [5]. Los cambios en la permeabilidad
de los canales i6nicos en diferentes eventos tales como durante el potencial de
accioén, los potenciales postsinapticos 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 oscilacion es una variacion en el tiempo de un sistema fisico con respecto
a un punto central. Este proceso es repetido varias veces generando un fenémeno
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 superficie del cuero cabelludo.
También existen electrocorticogramas, donde se remueve el craneo para poner
los electrodos de registro en contacto directo con el cerebro. Finalmente, las més
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 estan 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
informacién por medio de corrientes eléctricas, la suma de estas corrientes eléc-
tricas generan cambios en el potencial eléctrico del medio extracelular que varia
con respecto al tiempo. En promedio estos cambios, del potencial eléctrico, con-
tienen senales de muchas frecuencias e inclusive no periédicas. La componente
de bajas frecuencias (<500 Hz) de estas seniales se le conoce como el potencial
de campo local (LFP, por sus siglas en inglés, "local field 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 informacién 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 informacion
para maximizar la cantidad de informaciéon que se puede extraer de ellas. El
estudio y anélisis 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 comunicacién 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 Catoén [7], quien en
un resumen presentado en el congreso de la asociacion médica britanica en
1975, reportd que: ¢orrientes 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 l6bulo temporal del hipocam-
po, resistente al farmaco. D) Registros de potencial local de campo, grabados
simultdneamente 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, ndtense las oscilaciones de distintas frecuencias
en los registros de LFP (Tomada de [6]).

multiplicador cuando los electrodos se colocan en dos puntos de la superficie
externa, o un electrodo en la materia gris y otro en la superficie del craneo"[7].
En trabajos posteriores, reportdé que dichas corrientes se hallaban en constante
fluctuacién, y que cambios en dichas fluctuaciones se asociaban a algunos mo-
vimientos musculares o cambios en el estado mental del animal. Haciendo un
analsis espectral, podemos dividir las oscilaciones del LFP en bandas de fre-
cuencia (Fig, siguiendo una convencién 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 continuacién 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 50uV). 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 calculos o concentrarse en una idea. Las ondas alfa tie-
nen mayor expresion en las regiones occipitales y frontales.

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

3. Theta (4 a 8 Hz; pero muestran una amplitud <30 ©V): Se registra du-
rante el sueno de movimiento ocular rapido, o como se dice en ingles "rapid eye
movement” (REM). Su expresiones estan generalmente en las regiones de los
16bulos 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 sueno 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 V). El
ritmo Delta es el ritmo dominante en las etapas 3 y 4 del sueno. 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 refleja la
actividad mental involucrada en la integraciéon de varios aspectos de un objeto


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 limbico que contribu-
ye en el control de muchos procesos fisiologicos y de comportamientos. El ritmo
theta es la sefial mas fuerte dentro del hipocampo y se cree que esté involucrada
en el flujo de informacién entre todas las regiones del hipocampo. Con la ayuda
de los métodos anteriores, los efectos de un estimulo hiperosmético activador de
las neuronas hipotalamicas (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 , cuantificados y analizados.

El hipocampo se encuentra en el 16bulo temporal; es un componente principal
del sistema limbico, y una de las regiones mas estudiadas del cerebro dada su
accesibilidad y organizacién simple laminar. Tiene regiones dorsales o septales
(situadas en la situada en la superficie convexa del hipocampo, ver Fig y
ventrales o temporales (situadas en la superficie concava) ver Fig

B

Figura 1.3: Localizaciéon y anatomia del hipocampo. A: El hipocampo se en-
cuentra en el lobulo temporal del cerebro, tiene una parte dorsal mas cerca-
na a la linea media "septale una parte rostral que es méas lateral "temporal".
B: Su nombre proviene de la semejanza morfologica que se le ha encontra-
do con los hipocampos de mar. C: Dibujo que muestra la posicién del hipo-
campo dentro de un cerebro de roedor, indicando sus polos dorsales (septal)
y ventrales (temporal), los paneles inferiores muestran secciones coronales a
diferentes niveles antero-posteriores donde se distinguen las subdivisiones del
hipocampo (CAl, Ca2, CA3 y giro dentado)(imagen modificada tomada de
https://en.wikipedia.org/wiki/Hippocampus y [10]).

El circuito interno trisindptico clasico en el hipocampo consiste de las neu-
ronas de la corteza entorrinal (EC), que mandan fibras 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 informacion polimodal, principalmente de la corteza
entorrinal y perirrinal y se ha asociado a funciones de navegacién y aprendizaje
espacial. El hipocampo ventral (vHPC), por otro lado recibe informacion de re-
giones limbicas y se ha asociado a la modulacion de funciones hipotalamicas y a
procesamiento de informacion con carga emocional. Inset: se muestra el circuito
trisindptico interno del hipocampo. EC: corteza entorrinal; pp: via perforante;
DG: giro dentado; mf: fibras musgosas; CA3: cuarno de Ammon regién 3; sc:
via colateral de Schaffer; CAl: cuerno de Ammon 1 (tomada de [10]).

rante"que hacen sinépsis sobre neuronas en el giro dentado (DG). Los axones de
neuronas en el DG forman la "via musgosa'"que hace sinapsis con neuronas en la
region 1 del cuerno de Ammon (CA1l), y por tltimo, los axones de las neuronas
piramidales de CA1 forman la via colateral de Schaffer que hace sinépsis 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 informacién sensorial muy procesada. El hipocampo ventral por
otro lado, est4 mucho méas conectado con estructuras subcorticales tales como
la amigdala, y el hipotalamo (ver Fig.

Funcionalmente, esto se refleja en una disociaciéon 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[T1].

Las oscilaciones en frecuencias theta en particular son muy prominentes en el
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hipocampo. Ademas de que son caracteristicas durante el sueio REM, se han vis-
to asociadas a procesos de atencién, de memoria, procesamiento de informacién
espacial, estados de ansiedad, etc, [I2]. Se ha propuesto que la sincronizacion
de oscilaciones neurales puede ser un mecanismo mediante el cual se favorece la
comunicacion y coordinacion ente poblaciones neurales en diferentes areas del
cerebro [I3]; esta idea es central a las teorias de la “comunicacién por medio
de la coherencia” [14] [15] y la teoria de la “unién a través de la sincronia” [16].
De hecho, estudios recientes proponen que la coherencia de la oscilacién theta
entre las dos subregiones del hipocampo, hipocampo dorsal (dHi) - hipocampo
ventral (vHi), se modifica durante situaciones estresantes [17}, [18].

Locai Feld Potestial (0.3 300 He)
orsel Hippocampes (014)

Local Field Potential (0.3 - 300 Hz)

A

Figura I.5: El hipocampo dorsal (dHi) y ventral (vHi) son inervados por fi-
bras vasopresinérgicas con origen en los ntucleos hipotaldmicos paraventricular
(PVN) y supraoptico (SON). A y A1l Microfotografia de bajo y alto aumento
del hipocampo dorsal mostrando fibras (flechas) inmunomarcadas con un anti-
cuerpo contra la vasopresina. B y B1l: microfotografia de bajo y alto poder del
hipocampo ventral mostrando fibras (flechas) inmunomarcadas como se mencio-
no6 anteriormente. C: Representacion esquematica de las vias (flechas naranjas)
por las que las fibras de vasopresina originadas en las neuronas magnocelulares
del PVN (6valos rojos) alcanzan el hipocampo dorsal (dHi) y ventral (vHi), el
grosor de la flecha representa la densidad de fibras en cada una de estas vias.
Los sitios de las grabaciones de LFP en el hipocampo dorsal y ventral estan
indicados (tomado de [19].

Se ha demostrado [19, 20] que las neuronas magnocelulares en los nucleos
supradpticos y paraventriculares del hipotalamo, que se conocen por su papel en
el control homeostéatico del balance de los hidroelectrolitos, ademéas de sus pro-
yecciones axonales periféricas, mandan proyecciones ascendentes hacia objetivos
intracerebrales limbicos incluyendo a dHi y vHi (ver la Fig. 0 para mayo-
res detalles ver [19]). Este descubrimiento sugiere que al activarse las neuronas
hipotalamicas vasopresinérgicas que sensan la osmolaridad, podrian modular la
actividad de redes neuronales locales en el dHi y vHi, modificando asi la activi-
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dad de las oscilaciones y el grado de sincronizacién entre dHi y vHi. Esto podria
repercutir en como se lleve a cabo la integracion de las funciones cognitivas y
emocionales de estas dos regiones.

Esta tesis estd organizada de la siguiente manera:

En el siguiente capitulo se explican los procedimientos experimentales para
la adquisicion de datos electrofisiolégicos y el disenio de un experimento para de-
terminar los efectos de una estimulaciéon osmética registrados simultaneamente
en dos regiones del hipocampo. También se explica el anélisis histologico de los
tejidos.

En el capitulo 3, se explican cuatro diferentes métodos de andlisis de series
de tiempo.

En el capitulo 4, se disena un modelo tedrico que representa al hipocampo
como una cadena lineal de neuronas con ruido. Se disefiaron varios programas
para la integracion de las ecuaciones usando Matlab y se comparan los resul-
tados tedricos con los anélisis de los experimentos usando las mismas técnicas
explicadas en el capitulo 3.

Finalmente, en el capitulo 5 se discuten los resultados, la relacién entre los
experimentos y la teoria, y se apuntan las conclusiones méas importantes de este
trabajo.
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Métodos

I1.1. Animales

Los registros electrofisiologicos 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 dia de realizar el experimento, por el
bioterio de la Facultad de Medicina de la Universidad Nacional Auténoma 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 electrofisiologicos se realizaron durante
el periodo de luz. Todos los métodos quirtrgicos y experimentales fueron hechos
por personas capacitadas de acuerdo a los indicaciones publicadas en la guia
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]. Ademas
de la aprobaciéon por las comisiones de investigacién y ética de la Facultad de
Medicina (CIEFM-086-2013).

I1.1.1. Adquisicién de Datos Electrofisiologicos

Para registros in vivo extracelulares, la ratas fueron anestesiadas con iso-
urano vaporizado al 4% en oxigeno, seguidas por una inyecciéon de uretano
(intraperitoneal, 1.3 g/kg, Sigma-Aldrich). Se eligié debido a que tiene un am-
plio margen de seguridad y produce una anestesia de larga duracion (entre 8 y
10 horas) con efectos pequenos sobre el sistema cardiovascular. Ademas se ha
descrito que no altera significativamente las oscilaciones cerebrales, y permite la
presencia de alternancias entre sueno de movimientos oculares rapidos y suefio
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 duré la

13
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anestesia.

Una vez anestesiados, los animales fueron puestos en un marco estereotéxico
y dos craneotomias 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. Estos
electrodos estan cubiertos de DiL, un tinte fluorescente lipofilico que permite
revisar posteriormente la posicién adecuada de los electrodos. Las coordenadas
escogidas fueron determinadas de acuerdo a trabajo previo de nuestro grupo
donde se definen las regiones con mayor inervacion vasopresinergica en el hi-
pocampo y se demuestra que dicha innervacién proviene de neuronas vasopre-
sinergicas magnocelulares en el hipotalamo [19]. Las regiones con la maxima
innervacién 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 linea central y 3 mm ventral) y de la region del
hipocampo ventral el campo CA1 (coordenadas ipsilaterales: -4.8 mm posterior
a Bregma, d5mm lateral a la linea central y 8.5 mm ventral hacia la superficie
del craneo). Los registros fueron hechos con electrodos monopolares de vidrio
con referencia a un cable colocado subcutaneamente en el cuello del animal. La
sefiales extracelulares del potencial eléctrico local de campo (LFP) de ambos
electrodos fueron amplificadas usando un amplificador ELC-01MX (npi electro-
nics, GmbH, Tamm, Germany), filtradas 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 NIOM series) y guardadas a través de
un software (Sciworks, experimenter) de la compania Dataware technologies.

I1.1.2. Estimulacién osmotica

Después de haber transcurrido 20 minutos de registro del LFP en condiciones
basales (sin estimulacién osmotica), se inyecté intraperitonealmente un volumen
correspondiente al 2% del peso corporal, de una solucién de cloruro de sodio
900 mM. El fin de dicha maniobra fue activar a las neuronas osmosensitivas va-
sopresinérgicas de los nucleos paraventricular (PVN) y supradptico (SON) del
hipotalamo, que proyectan al hipocampo dorsal y ventral. El registro de datos
continu6 por al menos 40 minutos después de haber inyectado la solucién salina.
Se realizaron varios experimentos usando el mismo protocolo con las condiciones
delineadas anteriormente. Para mostrar el anéalisis de datos se escogié una serie
de datos representativos de los experimentos.

I1.1.3. Estudio histolégico

Después de terminar el experimento y antes que despertaran de la anestesia,
se les dio a las ratas una dosis letal de pentobarbital soédico (63 mg/kg, Sedalp-
harma, México) y se perfundieron transcardialmente con una solucion isoténica
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de NaCl a temperatura ambiente, seguida de un fijador a base de paraformal-
dehido (4 % paraformaldehido, 15% v/v acido picrico en 0.1M de tampon de
fosfato), los cerebros fueron colectados y seccionados coronalmente con un gro-
sor de 70 micrémetros en un vibratomo (Leica VT-1000s). Las secciones fueron
montadas en portaobjetos para ser observadas bajo microscopia fluorescente pa-
ra verificar mediante el trayecto que deja el electrodo marcado con Dil, que los
electrodos fueran posicionados en los lugares correctos del dHi y vHi.
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Meétodos de analisis

En este capitulo se explicaran 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, s6lo nos vamos a enfocar en resultados extraidos de una serie
de datos llamados A desde ahora. Los datos fueron tomados cada milisegundo
para asi formar una serie que consiste de 3 millones de parejas de nimeros. En
la Fig[[.5(C se muestran los lugares en los que se toman v1(t) (dHi) y v2(t) (vHi).

ITI.1. Fourier, Wavelets y correlaciéon

En esta tesis hacemos uso de herramientas matemaéticas para representar,
interpretar y analizar un fenémeno biolégico. 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-correlacion, los cuales acentuan comportamientos en la se-
rie de datos, y correlaciéon cruzada para ver las similitudes, si las hay, entre las
dos senales que se tratan de analizar. A continuacién se eplicaran estos métodos
a detalle.

El matemaético y fisico francés Jean-Baptiste Joseph Fourier (1768 — 1830)
quien demostré un teorema que lleva su nombreque postula que cualquier fun-
cion analitica, que sea continua al menos por pedazos, puede ser representada
como la suma de senos y cosenos. Esto es,

oo

f@)= Y lancos(nz) + by sin(nz)]

n—=—oo

donde a,, y b, son los coeficientes de Fourier.

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

e = cos(0) + isin(h).

Si en este caso §—nx entonces al insertarlo en la ecuacion del teorema de
Fourier obtenemos que

oo
fl@)y=Y_ f(n)e".
n=—oo
Podemos extender esto al espacio continuo considerando a n como una variable
continua que define el espacio reciproco a x. Por lo que nos queda lo siguiente:

1 & )
f@) = 5= [ fmenean,
lo cual se conoce como la trasformada de Fourier.

El significado de esto es enorme y no fue apreciado en todo su valor durante
la vida de Fourier. La transformada de una funcién nos permite examinar sus
comportamientos en dos espacios reciprocos cualesquiera. La tinica restricciéon
en fisica es que el par de variables, en este caso n y x tienen que tener unidades
fisicas tales que su producto no tenga unidades, es decir, cualquier par de varia-
bles conjugadas. Por ejemplo, la posicién y el nimero de onda, el tiempo y la
frecuencia, etc. Si una serie de tiempo nos da la informacién completa del siste-
ma en un lapso determinado, la transformada de Fourier nos dara informacion
sobre las componentes oscilatorias de la funcion en el espacio de frecuencias.
En general la transformada es una funciéon compleja, pero al multiplicarla por
su compleja conjugada, el resultado es real, y esta cantidad se conoce como el
espectro de potencia, que da informacién sobre la intensidad relativa de cada
componente de la funcién en el espacio de frecuencias.

Las transformadas integrales son un ejemplo del teorema general de la con-
volucién de funciones del célculo. La convolucion de dos funciones que dependen
del tiempo (t), f(t) y g(t), se define como,

o0

F@zf@g:/ olt. )" f(t)ds.

— 00

Donde x se refiere a la funcién compleja conjugada.

Es decir, que la transformada de Fourier es un caso particular del teorema
de la convolucién. Asi como podemos usar e** para obtener la trasformada de
Fourier, podemos cambiar la segunda funcién por otra que nosotros elijamos de
acuerdo al caso. Es de ahi que proviene la idea del método de analisis 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 deberian ser integrables a cero,
moviéndose por arriba y debajo del eje x. La ultima condicién 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 célculos 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 andlisis de Fourier se usan senos
y cosenos para representar funciones y de manera muy similar las wavelets tam-
bién se usan como una funcién base (a la que se le refiere como wavelet madre,
¢) para representar otras funciones. Una vez que se elije 1(x), se pueden hacer
translaciones y dilataciones de la wavelet madre {1)(%-2), (a,b) € Rt x R}. La
base de una wavelet estd definida por su frecuencia y desplazamiento referidos
como a y b respectivamente. Es conveniente tomar valores particulares de a y b
para definir la base de la funcién wavelet, por ejemplo, a =277 y b =k * 277
donde k y j son ntimeros enteros. Esto nos permite obtener entonar simultdnea-
mente una buena resolucién temporal y buena resoluciéon de frecuencias ya que
estas determinan el tamano del muestreo.

;,Cual es la diferencia principal entre el anélisis de Fourier y el de las wave-
lets? La respuesta yace en el lugar en la que estas funciones estan localizadas.
Por ejemplo, la transformada de Fourier esta bien localizada en la frecuencia
pero no alrededor del tiempo. Esto quiere decir que cambios pequenos en la
transformada de Fourier producirdn cambios en todo el dominio del tiempo.
Las wavelets estan 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 anélisis de wavelets toma menos funciones base comparada
con el anéalisis de Fourier para funciones con discontinuidades o con picos muy
pronunciados. Esto hace a las wavelets un instrumento ideal para compresion
de datos, por ejemplo, el FBI a adoptado el uso de wavelets para comprimir
iméagenes de huellas digitales. Las razones de compresién de estas imagenes son
del orden de 20:1, y son tan leales a la imagen original que solo un experto
podria observar las diferencias [23].

En esta tesis se utiliz6 la Wavelet madre de Morlet (Fig, esta se defini-
rd més adelante en la seccién 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 funcion relativamente sencilla y es
muy adecuada para hacer estimaciones en el ambito espectral [24].

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

entre ellas. Para esto necesitamos usar métodos de correlacién que definiremos
a continuacion. Supongamos que f(z) = g(x) y nos interesa investigar en que
valores de x la funcién se parece a si misma. Si f es periddica esto significaria
que encontrariamos los lugares en que la senal tiene la misma frecuencia y fase.
Concretamente, definimos la auto-correlacién como

F(z) = /jo flx) flz —z")da'. (II1.1)

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

Si ahora g(z) es otra serie de tiempo, la expresion cambia y se llama la
correlaciéon cruzada. La correlacion cruzada nos dice los instantes en el tiempo
en el que las series se parecen y ademés que tanto se parecen en el sentido que
tienen las mismas componentes oscilatorias.

Esto nos permite determinar si las senales de dos series de tiempo estan
ligadas entre ellas. En el caso de nuestro experimento nos sugiere que las dos
regiones del cerebro estdn funcionalmente (aunque no necesariamente anatomi-
camente) conectadas, y pueden haber interacciones debido a una estimulacion
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a la cual nosotros llamamos estrés.

II1.2. La transformada de Fourier y espectros de
potencia

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

2

Sy, (w) = : (II1.2)

ty )
/ vi(t)e™tdt

ti

donde se toma la integral de un tiempo inicial ¢; a un tiempo final ¢¢. Esta fun-
ciéon es proporcional a la intensidad de una componente periédica de frecuencia
w presente en el intervalo de tiempo.

En la columna de la izquierda de la Fig. se muestra el espectro de
potencias de los datos que han sido filtrados, usando un metodo de fitracién
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 estan calculados suponiendo que las series son
estacionarias (que no cambian en el tiempo) y no cuentan con informacion de
la aparicion temporal y de la coherencia de estas bandas del sistema. Para esto
necesitamos construir un espectrograma.

IT1.2.1. Obtencién de un Espectrograma

Una forma de obtener informacion precisa tanto en el espacio de tiempo
como de frecuencias es construir lo que se conoce como un espectrograma, que
es una grafica en 3 dimensiones formada con una sucesién de n espectros de
potencias de Fourier tomando ventanas pequenas en el tiempo, definidas como

w(f) = [t:(5), 5 (5)]-

Entonces, las partes del espectro de potencias que dependen de la potencia
son graficadas 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 grafica de 3 dimen-
siones generalmente nos muestra el plano x - y, mientras que la direccién z se
representa con intensidades de colores. En la columna derecha de la Fig.
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 us6 una ventana de w(j) = 4096 ms, usando un
traslape de 2048 ms.
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Figura II1.2: Espectro de potencias de Fourier y los correspondientes espectro-
gramas de las series de tiempo de los datos A (dHi y vHi).

I11.3. Funciones de correlacion

Una mejor manera de analizar patrones de repeticién en los datos es calcular
la auto correlacion de la serie, definida como en la ecuacion [[I[1]

F(r) Z/_Oo f(lt)f"(t—r)altz/_oo Flt+7)f*(t)dt. (I11.3)

En la columna de la izquierda de la Fig[IT[.3| se muestra la auto correlacion
del espectro de potencias para las dos series de tiempo. Hay que notar que ahora
las bandas de frecuencia estan mejor definidas, con una separacién 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.



CAPITULO III. METODOS DE ANALISIS 22

I11.3.1. Espectrogramas con funciones de correlacién

En la columna derecha de la Fig. se puede notar que el espectrograma
obtenido con el espectro de auto correlacién es méas informacién comparado con
el espectro de Fourier . En ambos se puede ver que el evento externo en el
tiempo t, = 1000 segundos (el cual corresponde a la inyeccién) causé 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 sucedié 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 perturbacion y la banda en 2 Hz (la cual es tenue normalmente) desaparece
en dHi una vez que la perturbaciéon es implementada. La banda alrededor de 6
Hz (oscilacion theta), la cual esté presente en ambas series, es perturbada por
la inyeccién, lo cual baja la frecuencia de la senal a 5 Hz y después se recupe-
ra al rebotar a frecuencias méas 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-correlacion. El efecto agudo de la perturbacién solo se puede ver
entre t, = 1000s y ¢, = 1300s. El intervalo de tiempo entre ¢, y ¢, se deberia
considerar como el tiempo que el sistema tarda en volver a alcanzar un nuevo
estado de equilibrio estable (alostasis).

self correlation dHi

1000 1500 2000 2500

self correlation vHi

3“0 0 500 1000 1500

FEE 2000 2500 3000
Frequency (Hz) time (s)

0 2

Figura IIL.3: Espectros de potencias los correspondientes espectrogramas toma-
dos de la auto correlacién de las series de tiempo dHi y vHi.
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I11.4. La correlacion cruzada

Podemos obtener informacion adicional de los datos usando la correlacion
cruzada. La correlaciéon cruzada de dos series de tiempo ayuda a detectar senales
que estén correlacionadas, ya que detecta comportamientos simultédneos, o si hay
algun retraso en el comportamiento de alguna de las senales. Esta cantidad se
define como

Coivy = / vi(t)vo*(t + 7)dt. (I11.4)

— 00

En la parte superior de la Fig. [[TL.4] se muestra la funcién de la correlacion
cruzada Cqamivai- Hay que notar que la grafica es casi simétrica para diferen-
cias de tiempo positivas y negativas. Al parecer la correlaciéon mas marcada se
encuentra en cero, lo cual indica que los cambios entre las sefiales fueron casi
simultaneas. Sin embargo, en el recuadro se muestra una amplificaciéon alrede-
dor del cero para verificar que hay efectivamente un asimetria en la correlacion
cruzada del orden de milisegundos. En la parte inferior del panel mostramos el
espectro de potencias de la funcién de la correlacién cruzada. Las 3 bandas de
frecuencias bajas se pueden ver claramente.

Una posible conclusién es que los espectros de potencia de la correlacién cru-
zada son una herramienta para analizar las frecuencias recurrentes principales
presentes en ambas series de datos, ya que en la neurofisiologia este tipo de sena-
les generalmente se repite en diferentes lugares con algunos retrasos pequenos,
lo cual parece ser el caso aqui. Para obtener informacion con respecto al tiempo,
asi también como frecuencias sincronizadas o retrasadas, se puede construir un
espectrograma usando correlacién cruzada en vez de la auto-correlacion. En la

Fig. se muestra este de céalculo.

I11.5. Wavelets

El dltimo método que se utilizé para visualizar estos datos fue construir esca-
logramas (espectrogramas usando wavelets). Se define 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 funcién se define como una convolucién,

Wo(6,a,b) = % /_ Z v(t)e* (t_ab> dt, (I1L5)
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Figura II1.4: (A) Funcién de correlacion cruzada de los datos A. En el inserto
mostramos un pequeno intervalo de tiempo alrededor del cero, para ilustrar la
asimetria de las correlaciones cruzadas. (B) El espectro de potencias correpon-
diente.

Donde ¢ es una funcién continua del tiempo que se conoce como la wavelet
madre, a es una escala, y b es una translacién en el tiempo.

En este trabajo se uso6 la wavelet madre de Morlet, la cual se define como,

. _ 2
B(t) = e T

donde 7 = t_T“. 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 funcién que se utiliza para la transformada de Fourier, sin
embargo, tenemos un término adicional que sirve como funcién atenuadora dan-
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Figura III.5: Espectrograma construido con la funcién de correlaciéon cruzada
de los datos A. Observe la clara definicién de lo cambios a la banda de 6 Hz
debidos a la perturbacion.

donos la wavelet que se mostr6 en la Fig. [[TI.1] Ahora, en el espacio de Fourier
esta ecuacion se ve de la siguiente manera (tomado del paquete de wavelets de
Matlab),

B(s0) = e~ (w=w0) 20 (500), (IIL.6)

Tl/a

Donde O es la funcion Heaviside, s es una escala que deberia ser al menos
dos veces el tamano del periodo de muestreo, y wq es la frecuencia promedio. En
este caso se escogié un promedio de cero. Algo que es importante considerar en
el anélisis de wavelets es escoger una escala apropiada, que depende del intervalo
de frecuencias en el que se quiere trabajar y de la resolucién temporal que se
quiera.

En la FigllIT.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 perturbacién. La correlacion de
las wavelets Cy; ., son equivalentes a la Ec. [[IL4] si se usan las wavelets W en
vez de las sefiales originales. En los dos paneles superiores se muestran C; ,; y
Cya.v2, respectivamente, y en la parte inferior del panel se muestra la coherencia
del wavelet, definida como (C}; ,5)?/(CY; 1Cla2). Hay que notar también la
coherencia continua de todas las bandas durante todo el tiempo.

v

Como la trasformada de wavelets es compleja, la correlacion cruzada (Cy, ,)contiene

informacion sobre el modulo y de la fase. En la FigllTI.7] se grafica el modulo
\/[éR( T1v2)]2 + [S(CFy y2)?] en el panel superior y el angulo de fase arctan[R(CYq y2)/S(Cq y2)]
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Figura II1.6: Escalogramas de los datos A. Observe el incremento de coherencia
en todas las bandas, durante el tiempo de la perturbacién después de 1000 s.

en el panel inferior.

Observamos que el médulo muestra un incremento de la banda en 4Hz du-
rante la perturbacién, y que la fase estd amarrada en cero en todas las bandas
en este periodo. Después de que la senal se recupera de la perturbacion la fase
de las bandas en 2 y 6 Hz estdn amarradas a valores cerca de +m.

En particular, la banda en 6 Hz, la cual no esta en fase inicialmente, se ama-
rra gradualmente a 180° después de la perturbacion. El retraso de la observaciéon
de este incremento en el amarre de fase probablemente refleja el tiempo que se
necesita para que el sistema central de vasopresina reaccione y que alcance un
nuevo estado estable después de la inyeccion, de acuerdo con los resultados de
Ref.[25], donde se mostré que el incremento de concentracion de vasopresina en
el plasma después de la inyeccién llega a un maximo a los 30 minutos después
de la inyeccion.
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Figura ITI.7: Escalogramas del modulo y de la fase de las senales de la correlaciéon
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[ITT'§ se muestra una comparacion 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 activacién prolongada del sistema vaso-
presinérgico puede modular la actividad theta en el hipocampo y promover la
sincronizaciéon entre las regiones dorsales y ventrales.
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Figura IIL.8: Espectrogramas basados en Fourier (columna izquierda), correla-
cion (columna central) y analisis de wavelets (columna derecho). En la esquina
inferior derecha se muestra también la grafica de coherencia de las wavelets.



caprituro 1V

Modelo Teodrico

Los resultados experimentales se pueden interpretar si se supone que las
células del hipocampo son sensibles a la liberacién de vasopresina y son regula-
dos por las neuronas vasopresinérgicas en el hipotdlamo que responde a senales
externas. Se puede imaginar que las conexiones entre los dos sistemas son depen-
dientes a la localizacién 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 senal externa que modifique estos niveles, la fuerza de estas cone-
xiones cambia.

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

Para poder verificar esta hipotesis, se puede construir un modelo en el que
neuronas individuales se representen como un conjunto de ecuaciones no lineales
dinamicas tipo Hodgkin-Huxley. Nosotros usamos el siguiente modelo para una
neurona inhibitoria [26], la cual cumple con la condicién de ser lo suficientemen-
te general para el proposito de este trabajo,

Cmaa—‘; =—(I.+ I+ L), (IvV.1)

Donde C), 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
I. = gemh(V = V),
2. La corriente de fuga

In =g (V—-Vp),

3. La corriente sinaptica
Is = gss(V = Vs).

Este modelo podria describir una red de neuronas conectadas por sindpsis
de tipo GABAE La fuerza de la interaccion post-sindptica se toma en cuenta
en este modelo por medio de la variable dindmica s = ), s;/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 dindmicas,

% =k F(V)(1—s)—s/ts,

Oh _ (heo(V) — h) (IV.2)
ot th(V)

m = My (V)

Los valores asint6ticos de las variables cinéticas son

1
Moo (V) = 11 e (V+40)/7,4
1
hoo (V')

T 14 e(VHT0)/4”

La escala de tiempo h es
th(V)/d = to +t1/[1 + eV T50/3),
donde tp = 30 and ¢; = 500 (en ms) son escalas flexibles.

La despolarizacién pre-sindptica se escoge de la siguiente manera

1

FoeV) = T

asi que los valores mas altos de -35 mV abrirén los canales sindpticos.

'La sinapsis tipo GABA es una sinapsis que utiliza el neurotransmisor acido-gama-amino-
butirico y cuyo efecto es inhibitorio sobre la membrana post-sinaptica.
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El tiempo de decaimiento (ts) de la sinapsis tiene que ser mas grande que
cierto valor critico para que haya oscilaciones, es decir, para que se produzca
la bifurcaciéon no lineal. Los valores numéricos de los pardmetros fisiologicos
que producen los patrones de disparo ritmico sonC,, = 1(uFem=2), g, = 0,3,
ge = 3,5y gs = 2, (en miliSiemens; cm~2), t; = 16 (in ms), ¢ = 0,6 y ky = 0,5
(en ms~1!). Los potenciales en mV son Vi = —70, V. = 90 y V, = —85. Con
estos parametros se obtiene un periodo 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 FiglIV.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 parametros del modelo. En este caso se mues-
tran las variaciones con diferentes valores para g.. Este calculo se hizo para una
neurona con un valor inicial de la variable sinaptica s;= 0.6392. En esta figura
también se muestra el espectro de Fourier y los ciclos limite en el espacio (h, V, s).

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

Ahora se usara el modelo para construir una red que pueda representar al
hipocampo. Dada la anatomia 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 sindpticos. Se tiene que
agregar un término aleatorio para poder explicar las alteraciones en el campo
local debido a las senales producidas en la vecindad tridimensional.

En la FiglIV.2]se representan estos modelos de neuronas como circulos azules
y sus conexiones con ruido con lineas negras. De acuerdo con la hipotesis, se
necesita determinar un sistema regulador que dispare de manera periédica. Este
sistema se representa por medio de circulo verde y estd conectado a dos lugares
en la cadena por medio de interacciones que varian en intensidad (representa-
das por la linea roja y amarilla en la figura). La intensidad de estas conexiones
puede variar cuando un evento externo produce una perturbacion en el sistema.
Esta perturbacién 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 C A2
del hipocampo. En este modelo, estos lugares son los circulos azules 2 y N-1.

Ademas es necesario introducir ruido en las variables dindmicas para simular
la accién de interacciones con otras células que no necesariamente estan inclui-
das en el modelo.
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FiguraIV.1: De izquierda a derecha: Potencial de Membrana de una sola neurona
como funcién del tiempo, Espectro de Potencia y Retrato Fase en el espacio
{h,V, s}, para valores de los pardmetros citados en el texto y : (a) g. = 1,23,
(b)ge = 2,50, (c) g. = 3,50.

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

Las condiciones iniciales son Vj,;c = —81,7267; Sinic = 0,6392; hipic =
0,2551, para todos los N sistemas. Estos estan ajustados para que se reproduzca
la frecuencia e intensidad de disparo de las neuronas.

Se define un modelo especifico cuando se determina la fuerza de las interac-
ciones sinépticas entre las parejas de sistemas s(; ;). Para sistemas en la cadena
(donde i = 2,3,... N - 2, N - 1) definimos s(i) = as(;_14) + B5(341,i)- La célula
que representa al otro sistema regulatorio (N o 1) tiene s(1) = a15(1,1)+515(2,1)-
La fuerza de las interacciones «, 8 puede variar debido a una perturbacion ex-
terna a un cierto tiempo ¢, — ¢,.

Adicionalmente uno puede introducir ruido en las variables dindmicas para
explicar la acciéon de estas interacciones con otras células que no necesariamente
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Figura I'V.2: Diagrama del modelo. Cada circulo representa el lugar de medicién
en el hipocampo, todos estdn conectados por lineas negras ruidosas. La neurona
1=N es la neurona que senaliza y se encuentra en el hipotalamo que se proyecta
al hipocampo en diferentes regiones. La intensidad de las conecciones negras,
rojas y amarillas cambia con la perturbacion.

estan incluidas en el modelo.

IV.3. Resultados tedricos

Para mostrar que tipo de resultados se obtienen con este modelo, se hizo
un célculo empezando con las interacciones sindpticas definidas anteriormente
y perturbando al sistema en tiempos particulares. La meta es verificar si la hi-
potesis ligada al caso experimental da resultados similares.

Se supone que el caso experimental es tal que las regiones vHi y dHi estan
comunicandose entre ellas de manera débil y en ambas direcciones. Una tercera
region en el hipotalamo (PVN) se comunica con las regiones anteriores con in-
tensidad PVN - vHi > PVN - dHi (se detectan muchos mas axones en direccion
a vHi que a dHi). Estas conexiones deberian ser modificadas por la inyeccion
que perturba al sistema.

Se escogié una cadena con N = 50 y un sistema integral dindmico para
Niteraciones = 27 pasos temporales de tamano dt = 0.5 ms. Estos valores se es-
cogieron debido a que los resultados no dependen de N de manera esencial y
ademé&s permiten simular al sistema por un intervalo de tiempo comparable al
de las mediciones que se tomaron.
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Una exploracién de los resultados del modelo en el espacio de pardmetros
(a;, B;) mostro 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, a # 8y que la acciéon del sistema externo de la célula es
asimétrica también (aq # 51).

Por lo tanto, se comienza el calculo con las siguientes condiciones iniciales
a=0,=18 a =18, 51 =0,2, ay = 1,8 and Sy = 0,2. Ahora, se puede
simular la perturbacién al poner a = 1,8, 3 =0,a; =18, 1 =0,2, ay =0,2, y
By = 0,2 entre t, = 900 s y ¢, = 1300 s. Entonces restauramos el estado original
del sistema en el tiempo ¢, + dt. También se introduce ruido variando los valores
de todas las variables dindmicas por un cinco por ciento al azar, siguiendo una
distribucién plana, para representar las variaciones del campo local debidas a
neurondas que no se toman en cuenta en el modelo cadena.

En la Fig. [V.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, ademés con la amplitud correcta. El espectro de la
neurona externa presenta una banda ancha entre 10 y 15 Hz.
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Figura IV.3: Espectro de potencia de la auto correlacion en el sitio 2 (Cy), sitio
N-1 (Cn_-1), la correlaciéon and cruzada en la neurona maestra (Cy).

El origen de estas bandas se puede encontrar si se ven los espectrogramas
del analisis tedrico de las series temporales. En al Fig. [V.4] se muestran estos
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espectrogramas y se comparan con aquellos correspondientes obtenidas de los
datos experimentales que se mostraron anteriormente.
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Figura IV.4: (A) Comparacion entre los analisis de Fourier experimentales (a
la izquierda) y los resultados teoricos (a la derecha). (B) La misma comparacién
para el analisis 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 comparacién con los espectrogramas de correlacion
no es buena porque los datos contienen cuatro senales externas en tiempos di-
ferentes (eventos no controlados, posible movimiento de la rata) que no estan
relacionadas con el experimento. También hay que notar que la correlaciéon de
Wavelets de la banda delta desaparece casi por completo, particularmente du-
rante la perturbaciéon y ademés que la coherencia de las ondas es alta en todos
lados, en especial durante la perturbaciéon. La banda principal en 4 Hz esté
presente solo en dHi (C1) y se mueve a frecuencias méas bajas durante la per-
turbaciéon, como se ve en el experimento.

Se podria tratar de usar los resultados del modelo para probar si, dada
una hipoétesis sobre los procesos que ocurren en el experimento durante una
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perturbacion controlada, éstos reproducen los efectos que se ven en el analisis
experimental de los datos.

También se podria tratar de interpretar los datos usando diferentes hipote-
sis. Por ejemplo, si se propone que las interacciones son simétricas a lo largo de
la cadena, esto es s(i) = (s;—1,; + Sit+1,i), y decimos que las senales externas son
bastante pequenas a; = ay_1 = 61 = By_1 = 0,2. Entonces se puede suponer
que los efectos de la perturbaciéon consisten sélo en el incremento de la senal
externa, 6 oy = any_1 = f1 = Bn_1 = 1.

Ahora, si se hacen los célculos 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. Hay que notar que el
modelo predice que va a haber resultados muy distintos, lo que significa que se
podria usar para ayudar en el diseno de nuevos experimentos que ayudarian a
evaluar la hipoétesis. Para esto es necesario hacer una exploracién del espacio
de parametros y montar una plataforma computacional para poder verificar las
predicciones del modelo bajo muchas hipotesis diferentes y asi tener una guia
sobre los procesos reales que ocurren durante la perturbacion.
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Figura IV.5: La misma comparacién entre resultados experimentales y del mo-
delo como en la in Fig. [[V4] pero usando condiciones distintas para hacer los
calculos.
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Discusién y conclusiones

Empezaremos discutiendo los métodos usados para examinar los datos ex-
perimentales. El espectro de potencias de Fourier se us6 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 grabacién, suponiendo que la senal es estacionaria; es decir, no conserva la
informacién sobre cambios en el tiempo. Asi, las frecuencias que se presentan
por periodos pequeinios podrian no aparecer en el espectro, o la amplitud de
éstas seria muy pequena. En el ejemplo que se mostré en la parte izquierda de
la columna en la Fig. 2 se puede ver que la banda principal en dHi estd en 4
Hz mientras que en vHi hay dos bandas que se pueden ver claramente en 2 y
6 Hz. Estas bandas no estan 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 perturbacion, 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 inyeccién
de la solucion salina hiper-osmética.

Si usamos los calculos de las auto correlaciones para examinar y analizar los
datos en vez de los datos crudos se incrementa la resolucion de los espectros de
potencia de Fourier y de los espectrogramas, porque la auto correlacién lo que
resalta son las sefiales mas coherentes. Si se analizan grabaciones simulténeas, se
puede investigar si ambas regiones estan sincronizadas o si una regién 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 correlaciéon
cruzada de las series; solo las frecuencias que estan sincronizadas apareceran en
el espectrograma.

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

38
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ejemplo que se usé en este trabajo, la perturbacion que se hace por medio de una
inyeccion durd por 400 s, lo cual corresponde a 400,000 datos, y los espectro-
gramas que se obtuvieron muestran la perturbacion claramente. Aun asi, si es
que hay cambios pequenos presentes entonces es posible que los espectrogramas
no los puedan detectar. Si la sefial hubiera sido mas corrta tal vez se podria ver
una diferencia mas pronunciada.

Otro problema presente al tomar ventanas de tiempo muy pequenas nos per-
mite detectar frecuencias altas, pero es posible que haya poca informacién sobre
las frecuencias bajas o simplemente no detectarlas. Para resolver este problema
se usa el analisis de wavelet. Al utilizar wavelets usando el parametro b, la in-
formacién temporal se conserva mientras que modificando la escala a se pueden
detectar diferentes frecuencias. La coherencia de las wavelets permite identificar
senales sincronizadas. En la Fig. 6 se puede ver claramente un incremento en la
correlacion de las wavelets entre 900 y 1300 s. Esto significa que la perturbacién
se ha sincronizado de ambas sefiales en la region de frecuencias que nos interesa.

Si se usan funciones de variable compleja en wavelets se puede preservar
informacién sobre la fase en cada instancia del tiempo medido. En el ejemplo
que se usé en este trabajo se puede observar un acoplamiento de fase para todas
las frecuencias de angulo cero (esto quiere decir que las sefiales estan sincroni-
zadas) presentes durante la perturbacién, esto confirma las observaciones de la
coherencia de wavelets.

El espectrograma de la correlacién cruzada (FigllIL5) muestra que en el
tiempo 1300 s (5 minutos después de introducir el estimulo, el cual es el tiempo
necesario para alcanzar un equilibro) la banda que esta en 6 Hz que inicialmen-
te habia disminuido en frecuencia, incrementa gradualmente hasta el final de la
grabacién, alcanzando una frecuencia un poco mas grande que la que se tenia
antes del estimulo. También es evidente en la figura que después del estimulo
hiper-osmético aparece una banda alrededor de 4 Hz, que nos dice que hay un
incremento en la correlaciéon entre las dos series de tiempo. Si se usa un ané-
lisis de coherencia de wavelets que sea mas sensible temporalmente, se puede
observar entonces un incremento en la coherencia (en especifico, dependiente de
la fase) de las oscilaciones en 6 Hz del rango de theta después de la estimula-
cién hiper-osmotica. También se observa una disminucién 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 hipotélamo, una via de comunicaciéon
comun a dHi y vHi, que acttia como neuromodulador del hipocampo y que ade-
més incrementa el apareamiento funcional de las oscilaciones en el intervalo de
theta en el hipocampo dorsal y ventral.

Cuando se tiene suficiente informacion a la mano, entonces se puede formu-
lar un modelos teorico basado en supuestos razonables. Aunque un modelo es
claramente una simplificacion del fenémeno real, puede ser ttil como un primer
acercamiento que permite un entendimiento mas profundo de los mecanismos
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y de que manera estan causando cierto comportamiento. Un modelo puede ser
usado con una hipotesis totalmente distinta, lo cual podria ayudar a eliminar
aquellas hipotesis que no son posibles y dejar las que probablemente son posi-
bles. También a partir de un modelo se puede desarrollar una nueva hipétesis
que abre las puertas a mas exploracién experimental.

La hipo6tesis se basa en los descubrimientos anatémicos de este trabajo con
respecto a la densidad de inervaciéon diferencial de las fibras vasopresinérgicas
del PVN al hipocampo dorsal y ventral. Asi también como en la inervacion si-
naptica de las interneuronas dentro del hipocampo [19] y ademas se toma en
cuenta el hecho de que los osciladores del hipocampo dorsal y ventral difieren
en frecuencias, potencias y ritmo. Finalmente, también nos basamos en que la
activacion glutamatérgica en los nodos puede fluir y cambiar en diferentes direc-
ciones a lo largo del eje septotemporal del hipocampo [27]. Entonces se puede
hacer una hipoétesis sélida sobre las modificaciones causadas por esta perturba-
cion.

En este trabajo se hizo un modelo para ayudar a aclarar informacién sobre
la dinamica 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 estan 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 perturbacién externa la simetria de las in-
teracciones sinapticas entre dHi y vHi se invierte.

Un comportamiento complejo requiere de una comunicacion flexible 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 flexible para desviar informaciéon. Por ejemplo,
el incremento del acoplamiento de fase entre los circuitos del hipocampo dorsal
y ventral puede contribuir a la coordinacion de funciones espaciales/cognitivas
asociadas del hipocampo dorsal con las funciones de emocion/stress del hipo-
campo ventral, incrementando cognicién en situaciones estresantes. Cambios en
la actividad de oscilaciones locales y, subsecuentemente, en el nivel de sincroni-
zacion entre el hipocampo dorsal y ventral se pueden producir por la activaciéon
simultdnea de ambas regiones por un estimulo en comin o por la dindmica
de interacciones dentro de la red que conecta ambas estructuras. La hipétesis
alternativa que propone que la perturbaciéon no cambia la asimetria de las in-
teracciones produjo resultados en nuestro modelo que no se parecen a los datos
experimentales, lo que sugiere que esta hipotesis puede ser desechada.

El ejemplo que se discutié y analizoé en esta seccién demuestra la utilidad
de este tipo de modelos. Estos modelos son especialmente ttiles para descartar
hipétesis que den resultados negativos, o en la explicacion entre el desacuerdo
entre una buena hipotesis 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 disenar nuevos experimentos que ayuden a distinguir entre las
predicciones de dos modelos que dan resultados positivos.

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

Esta tesis se concentr6 en el estudio de una serie de datos experimentales
escogidos para mostrar como un anélisis adecuado de resultados experimentales,
y guiados por experimentos anatémicos, inmunohistolégicos, podemos construir
una hipoétesis sobre los procesos interneuronales que producen alteraciones en el
comportamiento y funcionalidad del cerebro. Hemos mostrado que el modela-
do teodrico, por simplista que pueda parecer, es extremadamente util como guia
para establecer la via continua entre la actividad del los circuitos neuronales y
las modificaciones de las funciones cerebrales. En biologia, ningin resultado es
significativo si solo se mide una vez. El andlisis estadistico de multiples experi-
mentos similares independientes es imprescindible para poder afirmar la validez
de un resultado y avanzar en el conocimiento cientifico. Tal procedimiento se
escapa al enfoque de la presente tesis, ya que nuestro propésito fue demostrar
los procedimientos a seguir para analizar datos experimentales, sin pretender
indagar los procesos biolégicos. Es por eso que esta tesis se centra en la parte
fisica del problema y no en la biolégica.
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cariTuro V1

Apéndices: Programas

VI.1. Analisis de dos Senales 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=1length(X2016072001) ;

t=1:L;

v1=X2016072001(:,1);
v2=X2016072001(:,2);
t1(1:1length(t)/10)=t(1:10:1length(t));
x(1:length(t)/10)=v1(1:10:1length(t));
y(1:length(t)/10)=v2(1:10:1length(t));
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SUBROUTINE TO FILTER HIGH FREQUENCIES

Wn=800;

[B,A]l=butter(2,Wn/1000) ; %Wn is the cutoff frequency, for example if a want 12 herts to ebe
%then we would have to divide 12hz/1000Hz giving us a cuttoff freq o:

vvi=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(Praw v1’);subplot(2,2,2), plot(y(1:600),’r’) ,,xlabe!
subplot(2,2,3),plot(vv1(1:600)),xlabel(’filtered v1’);subplot(2,2,4), plot(vv2(1:600)) ,xlabe

0 0.5
-0.5 0
1 -0.5
1.5 1
2 -1.5

0 200 400 600 0 200 400 600

raw v1 raw v2

-0.4 -04
-0.6 -0.5
-0.8 -0.6
1 -0.7
-1.2 -0.8
-1.4 -0.9
-1.6 -1
-1.8 -1

0 200 400 600 0 200 400 600

filtered v1 filtered v2

LO=length(vvl);

np=L0; Y este es el numero de disparos

tp=np; ’% si una neurona aislada dispara a una frecuencia de 40 Hz, este es el tiempo inter:
tf=(L0) /tp;

Fs=tp; JEsta es la frecuencia de las mediciones (sampling frequency)
tc1=(0:L0-1)/tp;

tc=tcl(1:25:1ength(tcl));
Vav=(vvi+vv2)/2;
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figure(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 off

figure(2)

clf
plot(tc(l:length(tc)-1),Vav(l:length(tc)-1),°k?)
xlabel(’time (s)?)

1.5

-0.5

-2 I I I I I I I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

time (s)

cross correlation or self correlations

L=length(vvl);

av=sum(vv1l)/L;

bv=sum(vv2)/L;

bm=sum(Vav) /L;
ca=xcorr(vvl-av,’none’);
cb=xcorr(vv2-bv,’none’);
cm=xcorr (Vav-bm, >none’) ;
cx=xcorr(vvl-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)];

WL = length(VA); % Length of signal

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

title(’Cross correlation of raw data vl 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 = f£ft(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(£)|?)

x1im([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(£)|?)

x1im([0 5])

subplot(3,1,3),plot(f,abs(¥x(1:NFFT/2+1)))
title(’Single-Sided Amplitude Spectrum of cx’,’Fontsize’,14)
xlabel(’Frequency (Hz)?)

ylabel(’ |[Yx(£) 1)

%axis([0 100 0 L1)

x1im([0 5])

200 Single-Sided Amplitude Spectrum of ca

150
100

[Ya(f)|

50

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

Single-Sided Amplitude Spectrum of cb

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

200 Single-Sided Amplitude Spectrum of cx

[Yx(f)|

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Frequency (Hz)

PLOTTING THE SPECTROGRAMS OF separate DATA

figure(5);

clf

subplot (211);

[S,F,T,P1] = spectrogram(vvl-av,NFFT/2~11,NFFT/2"~12,NFFT/2~12,1E3);
sf = surf(+(L)*T/T(length(T))/1000,F,10%1log10(P1), ’EdgeColor’,’none’);
shading interp

axis tight

caxis([-100 max(max(10*1logl0(P1)))])

view(0,90)

ylim([0, 151)

xlabel(’Time (s)?)

ylabel(’Frequency (Hz)?)

title(’Fourier Spectrogram VA ’,’Fontsize’,14)
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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%x1ogl10(P2), ’EdgeColor’, ’none’);
shading interp

axis tight

caxis([-100 max(max(10*logl0(P2)))])

view(0,90)

ylim([0, 151)

xlabel(’Time (s)?)

ylabel (’Frequency (Hz)?)

title(’ VB ?,’Fontsize’,14)

colormap(jet)

Fourier Spectrogram VA

Frequency (Hz)

yry M“N {vv Mu \ ‘H W”

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Time (s)

VB

Frequency (Hz)

| I W
I | (11 |
‘w~~mmwwwwmu]WwWng mem@@mw,mw‘mu\

I I
i i i TR [
ONH‘ AT WY LA RO ik A R L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Time (s)

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(vvl)/win)-1
scl=xcorr(vvl((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?);
sxl=xcorr(vvl((i-1)*win+1:i*win)-av,vv2((i-1)*win+1:i*win)-bv, ’none?);



CAPITULO VI. APENDICES: PROGRAMAS 51

%sxl=xcorr(VA((2*i-1)*overlap: (2*i+1)*overlap),VB((2*i-1)*overlap: (2*i+1)*overlap), ’none
Ysa = fft(scl,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*logl0(Psa(:,1:1length(f)))’), shading :
axis([0 t(L)/1000 0 15 -50 500]), view(2)
caxis([0 401)
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*x1ogl0(Psb(:,1:1ength(f)))’), shading :
axis ([0 t(L)/1000 0 15 -500 500]1), 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*1ogl0(Psx(:,1:1length(f)))’+10), shadiz
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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Spectrogram of A self correlation
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VI.2. Analisis de Wavelets para un anillo de N
Neuronas

L=length(vl);

st=1;

%tc=[1:L]1/1000; %time in seconds
% vi1=VA;

% v2=VB;

%Data sampled at ht=1000/st=20Hz
ht=200/st;

colormap parula

figure(7)

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

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

cwl = cwtft(vl,’wavelet’,’bump’, ’scales’,scalesCWT, ’PadMode’,’symw’) ;
Cwl=struct2cell(cwl);

A1=Cwi1{1};

f1=Cw1{2};

tc1=Cwi{4};

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

subplot(311)
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surf(tcl,f1,abs(Al1)), view(2), shading interp
axis([0 max(tcl) min(f1) 15])
hc = colorbar;
hc.Label.String = ’Power’;
title(’Wavelet Correlation V1’)
ylabel(’Hz’);

Wavelet Correlation V1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Wavelet Correlation V2

B v VY W Y e A

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Seconds

cw2 = cwtft(v2,’wavelet’, ’bump’, ’scales’,scalesCWT, ’PadMode’,’symw’) ;
Cw2=struct2cell(cw2);
A2=Cw2{1};
subplot (312)
surf (tcl,f1l,abs(A2)), view(2), shading interp
axis ([0 max(tcl) min(f1) 15])
hc = colorbar;
hc.Label.String = ’Power’;
title(’Wavelet Correlation V2’)
ylabel (’Hz’);
dt = 100/ht;
%wcoh = wcoher(vl,v2,scales/dt,’haar’,’ntw’,21,’nsw’,1,’plot’,’cut’);

scales = helperCWITimeFreqVector(0.03,5,5,1/ht,32);
% frequencies = scal2frq(scales./dt,’cmor0.5-5’,dt);
wcoh = wcoher(vl,v2,scales,’cmor0.5-57,’nsw’,8);
subplot(313)
surf (tcl,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(tcl) min(f1) 15])
caxis([0 1.2])

Wavelet Correlation V1

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Wavelet Correlation V2

5
0 0.1 03 04 05 06 07 08 09 1
15 . Wa‘ve‘let‘col‘lerenc‘e , :
[, ‘y\' R Sl
w\‘h " | | AL AN \\" m‘ | ‘H”\ il ‘I\
2 ‘ﬂ\r\‘ ‘ I} m w‘] g\" | l,.' 4 T
| U‘n “ Il I il i
H .1 0.2 0.3 ! X 0.9
Seconds
hold off

We need to test this programme for many other measures

VI1.3. 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;

% E1=-70;

% Ec=90;

% Es=-85;

% Cm=1;

% t0=30;

% t1=500;
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% ts=25;

% kf=.5;

% £i=1.3;
gl=.3;

gc=3.5;

gs=2;

E1=-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 J 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-Ecx(1+rcx(rand(1,N)-.5))); ' agregamos ruido a la corriente de calcio
I1=gl.*(V-E1);
I1=gl.*(V-E1l*(1+rl*(rand(1,N)-.5))); Yruido en el voltaje de fuga
ds=kf*F.*(1-8)-s/ts;
ds=ds+rs*ds.*(rand(1,N)-.5); % ruido en las conexiones (simular la accion de neuronas 1
dh=(hi-h)./th;
dV=(-Ic-I1-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; 7 este es el numero de disparos
tp=1/40%1000; 7 si una neurona aislada dispara a una frecuencia de 40 Hz, este es el tiemp
tf=(L)/tp;

Fs=1000/tp(1)*itp; JEsta es la frecuencia de las mediciones (sampling frequency)
tc=(0:L-1)/tp;

hfigure(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

figure(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’); ch=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)
figure(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 = fft(ca,NFFT) /L;
Yb — fft(chb,NFFT)/L; Yx — fit(cx,NFFT)/L; Ym — fft(cm,NFFT)/L; f —
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Fs/2*linspace(0,1,NFFT/2+41); % % Plot single-sided amplitude spectrum. figu-
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)))])

figure(5);subplot(211); [S,F,T,P1] = spectrogram(VA,NFFT/2"4 NFFT /2”5 NFFT /25 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*logl0(P1)))]) view(0,90) ylim(|O,
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"4NFFT/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(]O,
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=fix(L/20); % TIME WINDOW %overlap=fix(win/4); %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(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 =
fit(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 = Fs/2*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(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(sizel
shading interp axis([0 t¢(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

VI1.4. 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=fi*(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-II-Is) /Cm;

s=s+dtt*ds; h=h+dtt*dh; V=V+dtt*dV; a=length(find(V>=-30)); b=b+a;
VE(ii)=a; vtest(ii)=V(1,1); S(ii)=s(1,1); H(ii)=h(1,1); end

vi=fft(vtest); fv=abs(vf); figure(3) plot(vtest)
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