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Resumen

El presente trabajo de tesis se centra particularmente en el diseno, desarrollo e im-
plementacién de un modelo computacional basado en autématas celulares que simula
el comportamiento y efectos que se presentan a partir de distintos grados de pérdida
neuronal en las regiones CA3 y CA1 del hipocampo, las cuales estan asociadas a la
epilepsia del 16bulo temporal. El modelo propuesto estda basado en datos histolégicos
y biofisicos de dichas regiones. Para esto, se emplearon dos autématas celulares que
representan a cada region, permitiendo la definicién de distintos patrones de pérdida
neuronal en ambas regiones. Con el fin de comprobar el desempeno del modelo, se rea-
lizaron simulaciones en estado saludable y con diversos grados de pérdida neuronal.
Los resultados obtenidos de las simulaciones en estado saludable fueron similares a los
observados en datos reales. Por otro lado, el andlisis de los resultados obtenidos de las
simulaciones con diferentes grados de pérdida neuronal, mostré diversos comportamien-
tos. Con 25 % de pérdida se presentaron comportamientos similares a los encontrados en
estado saludable. En porcentajes mayores se encontraron perturbaciones en las senales
obtenidas, asi como patrones de sincronizaciéon neuronal semejantes a los comporta-
mientos observados en modelos experimentales de epilepsia con existencia de pérdida
neuronal. Concluyendo que el modelo propuesto es una herramienta que permite el es-
tudio a mayor profundidad de la relacién existente entre el grado de pérdida neuronal
y la gravedad de las crisis epilépticas.

Palabras clave: Autématas celulares, simulacién, pérdida neuronal, epilepsia del
l6bulo temporal.
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Abstract

In this thesis a computational model based on cellular automata was designed and
developed, this model simulates the behavior and effects reached by varying dimensions
of neuronal loss in the CA3 and CA1 regions of the hippocampus which are associated
with temporal lobe epilepsy. The proposed model is based on histological and biophy-
sical data of these regions. Two cellular automata representing each region were used
to implement the behavior of different patterns of neuronal loss in both regions. Simu-
lations were performed in healthy condition and with varying dimensions of neuronal
loss to compare the model’s performance with real data. The simulations in healthy
state were similar to those observed in real data. Furthermore, analysis of the results of
the simulations with different dimensions of neuronal loss showed different behaviors:
With 25 % of neuronal loss the behavior was similar to that found in healthy state; in
higher percentages, disturbances in the obtained signals were found as well as neuronal
synchronization patterns similar to those observed in experimental models of epilepsy
existence with neuronal loss behaviors. It is concluded that the proposed model is a tool
that enables deeper study of the relationship between neuronal loss and the severity of
seizures.

Keywords: Cellular automata, simulation, neuronal loss, temporal lobe epilepsy.
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Capitulo 1

Introducciéon

1.1. Antecedentes

La epilepsia es un complejo conjunto de trastornos que pueden involucrar a mu-
chas areas de la corteza cerebral, presentando sintomas muy variados. La observacién
de manifestaciones de convulsiones, déja vu, alucinaciones olfativas e incluso auditi-
vas, pueden dar a los investigadores conocimientos sobre las funciones y las relaciones
regionales implicadas en esta afeccién. La epilepsia es también compleja genéticamen-
te y fisiopatolégicamente, implicando aspectos microscépicos (canales idénicos, procesos
sindpticos) y aspectos macroscopicos (trauma cerebral, malformaciones congénitas).

Para el siglo XX, la investigacién se condujo a la profundidad de la compresion de
los mecanismos de la enfermedad asi como en el diseno y desarrollo de tratamientos far-
macoldgicos mas eficaces apoyados con los avances tecnolégicos que se han desarrollado
en los ultimos anos tales como los electroencefalogramas (EEG), resonancias magnéti-
cas, métodos de neuroimagen asi como modelos y simulaciones computacionales.

Los avances en la comprensién de la epilepsia se han realizado en todas las areas de la
neurociencia. Desde hace tiempo se ha reconocido que se requieren modelos computacio-
nales para desentranar la causalidad de la epilepsia, comprender mejor la propagacién
de las convulsiones y prediccion de la eficacia de los tratamientos. En los tltimos afios,
se ha hecho un progreso sustancial en los niveles del modelado de la epilepsia que van
desde lo molecular hasta lo socioeconémico. Dentro de los modelos que se han desa-
rrollado para el estudio y comprension de esta enfermedad se han empleado modelos
tanto continuos, discretos, probabilisticos entre otros (William, 2008).

Gracias a los estudios realizados sobre esta afeccion, en 1985 se propuso una clasi-
ficacion de los tipos de epilepsia que dividia a las crisis de acuerdo a su naturaleza o
caracteristicas de los ataques asi como a su etiologia y aspectos sintométicos (Espino-
sa, 2001), entre las cuales destaca la epilepsia de l6bulo temporal (ELT) debido a que
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representa el tipo de epilepsia méds comun presentando entre el 60 y 70 % de todos los
casos de epilepsias focales complejas refractarias (Engel, 1996), asi como resistencia al
tratamiento farmacolédgico.

Una de las condiciones neuropatoldgicas que es caracteristica en la epilepsia del
16bulo temporal es la presencia de esclerosis hipocampal, la cual presenta pérdida selec-
tiva de neuronas piramidales, en especial en las regiones CA1 y CA3 del hipocampo, la
proliferacién patoldgica de las redes de interneuronas, gliosis, brotacién de fibras mus-
gosas y la dispersién de células granulares de la circunvolucién dentada (Sendrowski
y Sobaniec, 2013).

La esclerosis en el hipocampo ha llamado el interés de los investigadores para enten-
der el complejo proceso de epileptogénesis, motivando a desarrollar distintos modelos
experimentales, estudios de resonancia magnética, post mortem cuantitativos y estu-
dios de neuroimage entre otros, con el objetivo de ofrecer mejores opciones para el
tratamiento y control de esta enfermedad (Velisek, 2006; Sendrowski y Sobaniec, 2013;
Thom, 2014; Johns y Thom, 2008).

1.2. Justificacion

1.2.1. Problematica

En la actualidad, la epilepsia representa una de las enfermedades cerebrales maés
graves, la padecen aproximadamente 50 millones de personas alrededor del mundo, lo
que convierte a esta enfermedad en la causa neurolégica de defuncién méas comun de
acuerdo a la Organizacién Mundial de la Salud (OMS).

Dentro de los diferentes tipos de epilepsias, la epilepsia del 16bulo temporal abar-
ca entre el 60 y 70% de todos los casos de epilepsias focales complejas refractarias,
convirtiéndola en la forma més comin de epilepsia (Engel, 1996). Se caracteriza prin-
cipalmente por presentar resistencia al tratamiento farmacoldgico y la presencia de
esclerosis en el hipocampo (pérdida neuronal y gliosis) principalmente en las regiones
CA3 y CA1 del hipocampo.

La asociacién entre la epilepsia del 16bulo temporal y la esclerosis del hipocampo
ha sido reconocida desde hace més de un siglo, pero a pesar de muchas décadas de
investigacién bésica y clinica todavia no es posible asignar un fundamento contundente
de la causalidad. Por otro lado, estudios de resonancia magnética y modelos experimen-
tales no han podido demostrar una relaciéon consistente entre el grado de esclerosis del
hipocampo y la gravedad de la epilepsia (Sendrowski y Sobaniec, 2013; Thom, 2014;
Johns y Thom, 2008).
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1.2.2. Planteamiento del problema y propuesta de su solucién

Dada la problematica planteada, surge la necesidad de desarrollar modelos que per-
mitan estudiar y analizar a mayor profundidad la influencia de los distintos grados de
pérdida neuronal en los procesos de epileptogénesis de la epilepsia del 16bulo temporal.
Por lo que la soluciéon que se propone en el presente trabajo de tesis es disefiar e imple-
mentar un modelo computacional basado en autématas celulares que permita simular
los efectos y el comportamiento de pérdida neuronal en las regiones CA3 y CA1 del
hipocampo, las cuales estan relacionadas con la epilepsia del 16bulo temporal, con el fin
de brindar una herramienta que proporcione informacion ttil para la comprensién y el
andlisis en cuanto a la relacién de pérdida neuronal y la gravedad de las crisis epilépticas.

El modelo que se propone esta formado por dos lattices de dimensién NxN que
simulardn el comportamiento saludable de las regiones CA3 y CA1 situadas en el hipo-
campo, asi como la interaccién entre ambas lattices que permitiran simular las conexio-
nes existentes entre las mismas, proporcionando la opcién de simular distintos patrones
de pérdida neuronal en ambas regiones.

Por otro lado, la intencién de trabajar con autéomatas celulares es debido a que
pueden capturar las caracteristicas esenciales de sistemas donde surge comportamiento
global de los componentes simples que interactiian localmente, mostrando que con un
conjunto pequeno de reglas da la posibilidad de lograr estructuras complejas. Esto
muestra un poco la idea de como un o6rgano como el cerebro puede desarrollarse a
partir de poca informacién genética.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Disenar e implementar un modelo computacional basado en autématas celulares
que permita simular y visualizar los efectos y el comportamiento de pérdida neuronal
en las regiones CA3 y CA1 del hipocampo.

1.3.2. Objetivos especificos

» Estudiar y analizar los aspectos y conceptos fundamentales involucrados en la
epilepsia del 16bulo temporal y la actividad neuronal.

= Diseniar un modelo computacional basado en autématas celulares que permita
simular actividad neuronal.

= Disenar un modelo que permita la simulacién del comportamiento de las regiones
CA3 y CA1l del hipocampo en un estado saludable y que permita variar los
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parametros asociados a la pérdida neuronal.
= Integrar e implementar en una aplicacion los dos modelos previamente descritos.
= Analizar y comparar los resultados obtenidos de la simulaciones con datos reales.

= Desarrollar una interfaz grafica que permita observar la dindmica generada por
los valores asignados a los pardmetros del modelo.

1.4. Estructura de la tesis

A continuacién se describe de manera general el contenido que presenta cada capitu-
lo de este trabajo de tesis.

En el capitulo 2 tenemos al marco tedrico. Esta secciéon contempla los fundamen-
tos tedricos que respaldan al presente trabajo de tesis, describiendo en primer lugar a
los conceptos fundamentales de los autéomatas celulares asi como algunas de sus im-
plementaciones. En segundo lugar se abordan conceptos relacionados con la actividad
neuronal, los aspectos y conceptos fundamentales de la epilepsia del l6bulo temporal
y la relacién de pérdida neuronal encontrada en esta patologia. Como tercer punto se
describen algunas de las herremientas que son empleadas en el andlisis de senales pro-
ducidas por la actividad neuronal.

En el capitulo 3 se presenta el estado del arte, en el cual se describen modelos
computacionales encaminados a la simulacion de actividad neuronal presentando dife-
rentes enfoques y caracteristicas. Ademaés se describen modelos experimentales que han
servido como base para el estudio y comprensién de la epilepsia del 16bulo temporal y
la presencia de pérdida neuronal en regiones especificas del cerebro.

Los aspectos del desarrollo de la propuesta de solucién son mostrados en el capitulo
4, en el cual se describe a detalle la construccién y diseno del modelo computacional,
asi como su implementacion.

Posteriormente en el capitulo 5 se muestran los resultados obtenidos de las simula-
ciones realizadas en estado saludable y con presencia de pérdida neuronal en las regiones
que contempla el modelo propuesto, asi como un analisis de los mismos y la compara-
cién de estos con datos reales con el objetivo de mostrar el desempeno de la solucién
planteada.

Se muestra en el capitulo 6 las conclusiones, producto del anélisis del trabajo desa-
rrollado en la presente tesis, en el cual se especifican los logros alcanzados, las limita-
ciones, aportaciones y el trabajo a futuro.




1.4 Estructura de la tesis

Por 1ltimo hemos concluido en la secciéon de anexos, donde se describen algunos
conceptos, diagramas e informacién complementaria para tener un mejor entendimiento
del trabajo realizado.




Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo se proporcionan los conceptos tedricos necesarios para el desarrollo
de este trabajo de tesis. En él, se encuentran los conceptos referentes a los autéma-
tas celulares, asi como ejemplos de su aplicacién. Ademads, se describen los aspectos
biolégicos que formaron parte de los fenémenos incorporados en el modelo disenado en
esta tesis, tales como actividad sinaptica, conceptos de la ELT y la estructura del hipo-
campo. Por otra parte, se especifican algunos de los fundamentos de andlisis de sefiales
considerados para la comparacién de los resultados obtenidos de la implementacién de
modelo propuesto con el fin de verificar su desempeno.

2.1. Autédmatas celulares

Para los investigadores es necesario utilizar y desarrollar herramientas que permi-
tan explicar fendmenos que nos rodean. Esto se logra generalmente a través de modelos
matematicos que proporcionan una aproximacién al comportamiento de dichos fenéme-
nos, permitiendo por ejemplo, un gran avance en el estudio del caos (Lorenz, 1995) y
de los sistemas dindmicos (Schmitz, 2001), en este tltimo destaca el de los autématas
celulares.

Los autématas celulares (AC) constituyen un modelo matemético de interaccion,
discreto en el espacio y tiempo, que permite desarrollar simulaciones eficaces de sis-
temas dindmicos, debido a que pueden capturar las caracteristicas esenciales de estos
sistemas donde surge un comportamiento global de los componentes simples que inter-
actian localmente (Chau y col., 1999). Dando como ejemplo, a los sistemas biolégicos
naturales como el cerebro, el sistema inmunolégico, o las colonias de insectos que estan
formados por la asociacién de innumerables elementos simples que operan en parale-
lo, sin ningun tipo de control central y con un mecanismo de comunicaciéon limitado
(Crutchfield, Mitchell y Das, 1998), sin embargo son capaces de mostrar una conducta
compleja que parece emerger de las interrelaciones entre los mismos.
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Como se menciona anteriormente, los AC son modelos matemaéticos discretos, por lo
que las variables independientes y dependientes involucradas toman valores discretos.
Béasicamente su principal caracteristica es localidad, es decir, individuos o particulas
que son solo afectadas por sus vecinos mas cercanos. La dindmica de un autémata ce-
lular es definida por reglas locales y el espacio es representado por células. La célula
puede ser vista como la localidad donde el individuo vive o en algunos casos como el
propio individuo.

El término de autématas celulares fue puesto en practica por John von Neumann,
que estaba pensando en desarrollar una méaquina con la capacidad de construir a partir
de si misma otras maquinas (auto-reproduccién) y soportar comportamiento complejo.
Siguiendo una sugerencia por Ulam 1952, von Neumann adopté un enfoque discreto,
en donde el espacio, tiempo e incluso las variables dindmicas fueron definidos para ser
discretos. Los detalles de la construcciéon de von Neumann se publicaron después su
muerte en 1957 y posteriormente fueron editados y publicados por A. W. Burks (Neu-
mann, 1966).

Cabe mencionar que los AC pueden ser simulados por computadoras digitales, de-
bido a su caracter discreto intrinseco ya que el enfoque de AC es consistente con la
moderna nocién de espacio-tiempo unificado, donde el espacio corresponde a la memo-
ria y el tiempo a la unidad de procesamiento.

2.1.1. Definicion

En general, los modelos con autématas celulares presentan las siguientes carac-
teristicas (Ilachinski, 2001):

» Célula: Es el elemento basico del AC, representa una localidad de memoria que
almacena la informacién de su estado, también es caracterizada por su vecindad,
un conjunto de células en las cercanias de la misma.

= Lattice: Red espacial de células la cual puede ser de dimensién d, donde
d € NU {0}.

» Estados: Conjunto finito de valores discretos que una célula puede tomar.

= Vecindades: Conjuntos de células para las cuales la célula ¢ es el punto de
referencia para el area de influencia.

» Interacciones locales: Cada célula interactua sélo con las células que estan en
su vecindad.

= Homogeneidad: Todas las células son equivalentes.
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Partiendo de los siguientes conceptos un autémata celular puede ser definido como:

Definicién 2.1.1.1 Un Autémata celular es una 4-tupla AC = (£,8,V,f) donde:

L: Es una lattice de células, donde L = 2% | de espacio d-dimensional, donde
d e NU{0}.

8: Es un conjunto finito de elementos llamados estados y es denotado por:

S={sp:kef{0,..]8 —1}}
donde |8] es la cardinalidad del conjunto de estados 8.
V: Es un conjunto finito de células que definen la vecindad para una célula

f: Es una funcién de transicién o evolucion 8Vl — 8 aplicada simultaneamente
a cada una las células que conforman la lattice.

Definicion 2.1.1.2 Una lattice es un arreglo uniforme, formado de células. Este
arreglo puede ser n-dimensional, por lo general se implementan dimensiones de 1, 2
0 8 para la stmulacion de sistemas naturales.

Es necesario indicar que las condiciones que nos permiten limitar el espacio de
operacién en la lattice del AC son denominadas como condiciones de frontera, los cuales
se mencionan a continuacién:

= Frontera abierta: Se considera que todas las células fuera del espacio del autémata
toman un valor fijo.

= Frontera reflectora: Las células fuera del espacio del autémata toman los valores
que estan dentro, como si se tratara de un espejo.

= Frontera periédica o circular: las células que estdn en la frontera interaccionan
con sus vecinos inmediatos y con las células que estan en el extremo opuesto del
arreglo, como si doblaramos el plano a manera de cilindro.

= Sin frontera: La representacion de autémata no tiene limites, es infinito. Esto sélo
es practico cuando se cuenta con un software que simule la evolucion del autémata.

La figura (2.1) ilustra una lattice de dimensién 1 y 2 con condiciones de frontera pe-
riddica.
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Figura 2.1: AC en 1 y 2 dimensiones (Espericueta, 1997), con condiciones de frontera

periddica.

Por lo general en AC de dos dimensiones se emplea la vecindad de von Neumann
que consiste en cuatro células que son horizontalmente y verticalmente adyacentes a la
célula central. La vecindad de Moore consiste en todas las células méas cercanas a la
célula central, esto quiere decir que ademas de las células ortogonales tambien las célu-
las diagonales son consideradas en esta vecindad y por ultimo las vecindad Hexagonal
que consiste en todas las células mas cercanas en una lattice hexagonal.

La figura (2.2) muestra algunos ejemplos de tipos de vecindades que se pueden em-
plear en un AC en 2 dimensiones.

Figura 2.2: Tipos de vecindades en un AC en 2 dimensiones (Ilachinski, 2001).

Definicién 2.1.1.3 Una regla R = (R1, Ra, ..., Ry,) especifica la evolucion temporal de
los estados C = (r, t) de la siguiente manera: Cj(r, t+1) = R;( C(r, t), C(r+ 01, t),
C(r+ 62, t), ..., C(r+ 0y, t)), donde r+ 6y, designa a las células que pertenecen a una
determinada vecindad de la célula c.

Definiciéon 2.1.1.4 Si en un AC la misma regla aplica para todas las celdas,
entonces el AC es llamado uniforme o regular, de otra forma es llamado hibrido.
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2.1.2. Dinamica de los automatas celulares

A continuacién se muestran ejemplos de AC en 1 y 2 dimensiones, con el objetivo de
comprender a mayor profundidad los conceptos y componentes previamente definidos
de los AC asi como analizar la dindmica que se presenta en ellos.

2.1.2.1. AC en una dimension

Los AC recibieron un impulso considerable a partir de las investigaciones de el fisico
tedrico Stephen Wolfram (Wolfram, 1983), quien a mediados de los afios 80 realizé un
extenso analisis experimental basado en buscar patrones de crecimiento a través de las
propiedades de los AC en una dimensién, guiado por algunos conceptos del &mbito de
la dindmica no lineal y la mecanica estadistica, especializandose en ellos.

Wolfram define a los AC como idealizaciones matemaéticas simples de sistemas na-
turales, los cuales estan constituidos de un arreglo de sitios discretos idénticos donde
cada sitio puede tomar un conjunto finito de estados discretos. De esta forma Wolfram
consideraba que los AC pueden ser usados como modelos mateméticos para sistemas
fisicos, biolégicos y computacionales debido a que son simples en la construccion, asi co-
mo en el andlisis matematico.

Uno de los AC més estudiado por Wolfram fue el AC elemental, lo representa con dos
parametros (k,r), donde k representa el nimero de estados de 8 y r representa el radio
de vecindad. Las reglas dependen solamente de los valores de vecinos més cercanos, de
forma que para calcular el valor de la i-ésima célula en el tiempo ¢ denotado por ¢;(t)
de acuerdo a la funcién f, se define de la siguiente manera:

fleii(t),ci(t), cipr(t)) = ci(t + 1)Ve; € 8

En este AC se tiene un arreglo lineal donde cada una de las células toma un sélo
elemento de los k posibles valores de 8.

Para la definicién de un AC de orden (2,1), es decir dos estados 8§ = {1,0} y un
radio de vecindad de una célula con respecto a la célula central, el nimero de vecinos
es de 2r y la vecindad es dada por 2r+ 1 células (véase figura 2.3). La funcién de
evolucién f es definida por ¥ vecindades diferentes. Como f asigna cualquiera de
los k valores a cada una de las K> posibles configuraciones de las (2r+1)-tuplas, hay
un total de ¥ posibles funciones de evolucién.

10
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vecinos tzquierdos

vecinos derechos
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Figura 2.3: Vecindad de un AC (2,1).

célula central

Para el caso de (2,1), tenemos que 2(1) = 2 vecinos, 2(1) + 1 = 3 células en una
vecindad, 22(M+1 = 8 posibles vecindades y 922" _ 956 funciones de evolucién dife-
rentes. Por ejemplo para determinar la evolucién de la configuraciéon antes mencionada,
debemos especificar la funcién local dada por: f : 8+t — §

A continuacién se analiza la funcién de evolucién 90, la cual se muestra en la figura

[ e R

0 0

1 1

NN NN NN NN
R R o o oo
—FR, OO OO
—OoO RO OO
S N e e e e S

A

1

0

Figura 2.4: Representacién gréafica de la funcion de evolucion 90.

La funcién de evolucién expresada en notacién binaria es: (01011010)2. En notacién
decimal representa a la funcién de evolucién 90.

Aplicando la funcién de evolucién 90 con determinada configuracién inicial aleato-
ria a una lattice de 1000 células obtenemos el resultado que es mostrado en la figura 2.5.

11
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Figura 2.5: Funcién de evolucion 90, con una configuracién inicial aleatoria de 1000

células, primeras 1000 generaciones

Wolfram realiz6 todo un estudio en AC elemental (orden (2,1)). Una de sus principa-
les aportaciones son las conocidas clases de Wolfram mostradas en la figura 2.6. Dicha
clasificacién sugiere que los patrones generados por todos los AC de una dimensién
que evolucionan a partir de cualquier estado inicial caen en uno de 4 comportamientos
(clases):

= Clase I - Atractor punto: Un AC pertenece a esta clase si existe un estado estable
¢; € 8 tal que todas las configuraciones finitas ¢; evolucionan a la configuracion
homogenéa c;.

= Clase II - Atractor ciclo: Un AC pertenece a esta clase si existe un estado estable
¢; € 8 tal que cualquier configuracién finita tiene una evolucién que llega a ser
periddica.

= Clase IIT - Caos: Un AC pertenece a esta clase si existe un estado estable ¢; € 8
tal que para alguna pareja de configuraciones finitas de ¢; y ¢; , es decidible si ¢;
evoluciona a c¢; .

= Clase IV - Comportamiento emergente: Un AC pertenece a esta clase si cualquier
mezcla de las anteriores genera una dindmica que no es uniforme, la evolucién del
AC conduce a configuraciones complejas.

12
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Regla 254 - Clase 1 Regla 90 - Clase 11

Regla 30 - Clase II1 Regla 110 - Clase IV

Figura 2.6: Clases Wolfram

2.1.2.2. AC en dos dimensiones

Un autémata en dos dimensiones es una matriz NaxM células donde cada célula ¢;
adquiere un valor de un conjunto finito de estados S en cada ¢ tiempo. Uno de los AC
en 2 dimensiones que causo gran interés en su estudio fue el “juego de la vida” creado
por John Conway, publicado en un articulo de la revista Scientific American en 1970.
Probablemente las caracteristicas que causaron gran interés fué el descubrimiento de
“osciladores” (formas periddicas) y “naves espaciales” (Adamatzky, 2010).

La idea basica de este AC es iniciar con una configuracién simple de células, dis-
tribuidas en una lattice de 2 dimensiones, luego observar el comportamiento de cada
célula cuando se aplican las denominadas “leyes genéticas de Conway” para nacimien-
tos, muertes, y supervivencia (Gardner, 1970).

El conjunto de estados que pueden ser tomados en este autémata es S = {0,1}
donde el estado “0” representa una célula muerta y “1” una célula viva. Para la funcién
de evoluciéon f emplea la vecindad de Moore descrita anteriormente y determina las
siguientes reglas:

= Nacimiento. Una célula muerta en el tiempo ¢ puede vivir en el tiempo ¢ + I si
y s0lo si tiene exactamente tres de sus células vecinas vivas en el tiempo ¢

= Muerte. Una célula viva en ¢ puede morir en ¢ + I si alguna de las siguientes

13
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situaciones se presenta: (i) si tiene una célula vecina viva o ninguna en el tiempo ¢,
muere por aislamiento; (ii) si tiene mas de tres células vecinas vivas en el tiempo
t, muere por sobrepoblacién.

= Sobrevivencia. Una célula permanece viva en el tiempo ¢t + 1 siy sélo si, tiene
exactamente dos o tres vecinas vivas en el tiempo t.

Cabe mencionar que estas reglas son muy importantes para obtener las siguientes
caracteristicas:

= Una configuracién debe crecer ilimitadamente
= Una configuraciéon no debe desaparacer rapidamente.

En el espacio de evoluciones existen cuatro tipos de comportamientos que se mues-
tran en la figura 2.7, las cuales son:

= Configuraciones que desaparecen. Estas configuraciones estan formadas por célu-
las en estado 1 y tienden a desaparecer en el transcurso de las evoluciones del

AC.

= Configuraciones estdticas. Estas configuraciones se forman y llegan a un estado
en el cual a lo largo del tiempo no se modifica, llamadas “still life”.

= Configuraciones periddicas. Estas configuraciones se repiten constantemente y
tiene la caracteristica de que no existe un desplazamiento del lugar de evolucién.

= Configuraciones periodicas con desplazamiento. Estas configuraciones han reci-
bido mayor atencién dado que pueden desplazarse a través del AC, y pueden
colisionar con otras estructuras formando configuraciones complejas denomina-
das “glinder”.

ERE T R

Configuraciones que desaparecen Configuraciones estaticas

| l r} = T
SRS S
Configuraciones periddicas Periddicas con desplazamiento

Figura 2.7: Tipos de configuraciones en AC - “juego de la vida”

14
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Por 1ultimo, se muestra en la figura 2.8 la evolucion del “juego de la vida” con una
configuracién inicial aleatoria, con una lattice L= 100 x 100, donde se observan las
evoluciones en t=1, t=10 y t=15 respectivamente.

Figura 2.8: Evolucién del “juego de la vida”

2.2. Aspectos generales de la actividad neuronal y la ELT

En este apartado se describen los procesos involucrados en la actividad neuronal,
asi como los aspectos y conceptos de la epilepsia del 16bulo temporal (ELT), con el fin
de fundamentar en el aspecto neurofisiolégico el modelo propuesto en este trabajo de
tesis. Iniciando con el estudio de la actividad sinaptica que presentan las neuronas en
el sistema nervioso para la transmisién de impulsos que permiten el procesamiento de
informacién en los animales y seres humanos. Por consiguiente, se describira el concepto
de epilepsia de l6bulo temporal y sus caracteristicas asi como las perspectivas tedricas
que se tienen sobre la posible causa de este trastorno neurolégico, el cual nos lleva
al estudio de la fisiologia del Hipocampo, donde se analizan la conexiones neuronales,
asi como el tipo de neuronas involucradas y otras caracteristicas de dicha regién.

2.2.1. Actividad sinaptica

2.2.1.1. Potenciales de membrana y potenciales de accién

Antes de comenzar con el estudio del funcionamiento y procesos sinapticos efec-
tuados por las neuronas dentro del cerebro para la realizaciéon determinadas tareas, es
necesario conocer diversos conceptos fisiolégicos de una célula, tales como los potencia-
les de membrana y potenciales de accion.

Las células, de acuerdo con la teorfa celular (Mazzarello, 1999), representan la uni-
dad principal de la organizacién biolégica en los seres vivos. Todas las células estan
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contenidas por una membrana celular, caracterizada por ser una bicapa, formada por
proteinas que mantienen el equilibrio iénico entre el interior y exterior de la célula, de
tal forma que regula la entrada y salida de diferentes moléculas, esta accién se le deno-
mina permeabilidad selectiva. Cabe senalar que otra funcién de la membrana celular
es la de poseer receptores quimicos que le permiten recibir ciertas senales y responder
de manera especifica.

En la membrana celular se encuentran canales iénicos que mediante su apertura
conducen iones generando una actividad eléctrica que controla la diferencia de voltaje
dentro y fuera de la célula llamado potencial de membrana. Dentro de estos canales se
encuentran los que son permeables a iones de sodio Na™, potasio KT y cloro Cl~, los
cuales resultan de gran importancia dentro del proceso de sinapsis en la liberacién de
neurotransmisores.

En el estado de reposo de una célula su voltaje interior es mucho més negativo que
su voltaje exterior debido al gran gradiente de concentracién de potasio que va desde el
interior al exterior, que a su vez, origina que cantidades adicionales de iones de potasio
se difundan hacia afuera a través de la membrana. A medida que lo hacen, transportan
cargas positivas hacia el exterior generando electropositividad fuera de la membrana y
electronegatividad dentro de ella.

Los factores que determinan el nivel de potencial en reposo de una célula son los
siguientes:

= Transporte activo de los iones de sodio y potasio a través de la membrana por la
bomba de sodio-potasio, en el cual transporta tres iones de sodio Na™' hacia el
exterior por cada dos iones de potasio KT al interior, dejando un déficit de iones
positivos netos en interior, generando un potencial negativo en el interior de la
célula.

= Fuga de potasio y sodio a través de la membrana celular.

En la siguiente figura 2.9 se muestran las caracteristicas funcionales de la bomba
de sodio-potasio. Por otro lado podemos observar que en los canales de fuga KT es
posible que también se pierdan algunos iones de Na™ aunque estos canales son mucho
maés permeables a K.
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Figura 2.9: Bomba de sodio-potasio (Guyton y Hall, 2011).

Un potencial de accion es la forma en la que se transmiten las seniales nerviosas, son
cambios rapidos en el potencial de membrana. Un potencial de acciéon comienza con un
cambio suibito desde el potencial en reposo hasta un potencial positivo y después ter-
mina con un cambio de igualmente rapido hacia un potencial negativo. Para conducir
una senal nerviosa el potencial de accién generado se desplaza a lo largo de la fibra ner-
viosa 0 axén en el caso de una neurona hasta llegar a su extremo (Guyton y Hall, 2011).

El proceso de generacion de un potencial de accién es comprendido por las siguientes
fases:

= Fase en estado de reposo: En esta fase se dice que la membrana esta polarizada
debido al potencial de membrana que es negativo.

= Fase de despolarizacion: En esta fase la membrana se hace mas permeable
a los iones de Na™, esto significa que facilita la entrada de un gran ntimero de
iones de Na™' con carga positiva y el potencial aumenta de manera positiva. Esto
sucede cuando se produce una elevacion suficiente del potencial de membrana
hacia el nivel cero, el propio aumento de voltaje activa a los canales de Na™
sensibles al voltaje, permitiendo la rapida entrada de estos iones, lo que produce
una elevacién adicional del potencial de membrana y estos a su vez abren mas
canales de iones de Na™ sensibles al voltaje permitiendo que se produzca ain
una mayor entrada de iones de Na™ hacia el interior. Para poder iniciar este
proceso de retroalimentacién positiva, éste se produce cuando el niimero de iones
de Na™ que entran en la fibra nerviosa superan el nimero de iones KT que salen
de la misma. Para que el proceso de despolarizacion desencadene un potencial
de accién, es necesario que la despolarizacién logre un nivel critico o umbral de
despolarizacién. El umbral por lo tanto representa el valor minimo de intensidad
de estimulo necesario para generar un potencial de accion.

= Fase de repolarizacién: Después de cierto tiempo de que la membrana se haya
hecho muy permeable al Na™, los canales de sodio comienzan a cerrarse y los
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canales de K+ empiezan a abrirse més de tal forma que la rdpida difusién de los
iones de KT hacia el exterior restablece el potencial de membrana en reposo.

» Fase de hiperpolarizacién: En esta fase contintdan la salida de iones de KT
hacia el exterior pero de forma mas lenta, debido a que los canales tardan mas en
cerrarse y los iones de Na™ se van recuperando lentamente de la inactivacién, lo
que conduce a que el potencial de membrana se vuelva més negativo, por debajo
del valor de reposo. Posteriormente se va recuperando el valor de reposo y finaliza
el potencial de accion.

Las dos primeras fases (despolarizacién y repolarizacién) se denominan espiga del
potencial de accion. En la figura 2.10 podemos observar cada una de las fases que
comprende un potencial de accion.

mv Despolarizaciéon

Repolarizacién

-40 Umbral

-60
Hiperpolarizacion
-80
Reposo

100 Reposo

Figura 2.10: Fases del potencial de accién.

Dentro de la generacién de un potencial de accién existen los conocidos periodos
refractarios los cuales indican las disminuciones en la excitabilidad de la célula, es decir,
una disminucion en su capacidad para responder a los estimulos. Los comprenden dos
tipos, periodo refractario absoluto PRA y periodo refractario relativo PRR (véase la
figura 2.11 ). El ax6n se encuentra en PRA durante la fase de despolarizacién asi como
en la parte inicial de la repolarizacién del potencial de accién, la fibra se hace inexci-
table a cualquier tipo de estimulo por muy fuerte que sea, lo cual implica que no se
podré generar un nuevo potencial de acciéon debido a que en ese momento los canales
de Na™ estdn inactivos por el voltaje y no son susceptibles a volverse a abrir hasta
que la membrana se haya repolarizado. La duracién del PRA es importante ya que
determina la frecuencia méaxima de los impulsos nerviosos que se puedan generar. Por
otro lado tenemos los PRR con mayor duracién, en este periodo para poder producir
un potencial de accién, es necesario un estimulo de mayor intensidad para abrir un
ntimero suficiente de canales de Na™ ya que la membrana no se encuentra atin en un
estado de reposo y algunos canales de Na* estén inactivos (Cuenca, 2006).
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Figura 2.11: Periodos refractarios (Cuenca, 2006).

Una vez que se ha originado un potencial de acciéon en cualquier punto de la mem-
brana de una fibra normal, el proceso de despolarizacion viaja por toda la membrana si
las condiciones son las adecuadas, o no viaja en absoluto si no lo son. Esto se denomina
Principio del todo o nada y se aplica a todos los tejidos excitables normales.

En la generacion de un potencial de accidon es importante conocer de qué mane-
ra es propagado ya que los potenciales de accién son generados en cualquier parte de
la membrana célular y habitualmente excitan porciones adyacentes de la membrana,
dando lugar a la propagacién del potencial de accién a lo largo de la membrana, produ-
ciendo que las cargas eléctricas positivas dentro de la membrana, sean desplazadas por
la difusién hacia dentro de iones de Na™ a través de la membrana despolarizada. Estas
cargas positivas aumentan el voltaje hasta un valor superior al umbral del voltaje para
iniciar el potencial de accién. Por tanto, los canales de Na™ de estas nuevas zonas se
abren inmediatamente y se produce una propagacién en cadena del potencial de accién.
Estas zonas recién despolarizadas producen a su vez mads circuitos locales de flujo de
corriente en zonas mas lejanas de la membrana, produciendo una despolarizacién pro-
gresivamente creciente. De esta manera el proceso de despolarizacién viaja a lo largo de
toda la longitud del axén de una neurona para que posteriormente éste sea transmitido
a otras neuronas.
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2.2.1.2. Funciones basicas de la sinapsis

En cada accién de control y procesos de pensamiento, realizados por los animales y
seres humanos, dentro del cerebro ocurren una serie de interacciones continuas y sobre
todo de comunicaciones quimicas entre las células llamadas neuronas. Mas de 100,000
millones de estas células pertenecen a un sistema complejo denominado sistema ner-
vioso central, el cual se encarga de percibir estimulos procedentes de los receptores
sensitivos, procesar la informacién obtenida y transmitir impulsos a nervios y musculos
para producir una accién determinada (Guyton y Hall, 2011).

Si bien es de nuestro interés contestar a la pregunta, ;Cémo es posible el paso de

informacién a través del sistema nervioso?, antes de contestar esta pregunta es necesa-
rio conocer la estructura general de una neurona, la cual se muestra en la figura 2.12.

\i\ Dendritas

T ¥ g
Soma ﬂ gl Ndcleo

Capa mielinica

Botones
terminales

Nodulos de Ranvier

'*’j\ ~ Axon (dentro el
de la capa
de mielina)

Direccién
de los mensajes

Figura 2.12: Estructura neuronal.

Las neuronas poseen las siguientes caracteristicas: un cuerpo celular llamado soma,
una o varias prolongaciones que permiten transmitir impulsos nerviosos al soma llama-
das dendritas y una prolongacién mas larga llamada axén, el cual conduce los impulsos
del soma hacia otras neuronas, fibras musculares o glandulas a través de numerosas
ramas independientes llamadas botones terminales. A esta conexién entre una neurona
y otra para pasar informacién en forma de impulsos se le denomina sinapsis (Paniagua
y col., 2002).

Un rasgo que se presenta en la mayoria de las sinapsis consiste en que los impulsos
nerviosos sélo circulan desde el axén de una neurona que denominaremos neurona pre-
sinaptica hasta las dendritas en la membrana celular de las neuronas postsinapticas,
obligando a que dichos impulsos nerviosos viajen en la direccién exigida para llevar a
cabo las funciones nerviosas especificas.
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Existen dos tipos de sinapsis:

= Sinapsis eléctrica: Se caracteriza por la presencia de canales que conducen
electricidad directamente desde una célula a la siguiente. La mayoria de ellos
consta de estructuras proteicas llamadas uniones en hendidura que permiten el
movimiento libre de iones desde el interior de una célula hasta el interior de la
siguiente. Se conocen muy pocos ejemplos de uniones en hendidura en el sistema
nervioso central. Sin embargo, los potenciales de accién se transmiten a través de
ellas.

= Sinapsis quimica: Se caracteriza por ser el tipo de sinapsis mas utilizadas para
la transmisién de impulsos en el sistema nervioso central, en ellas la neurona
presinaptica segrega un producto quimico denominado neurotransmisor y éste
a su vez actia sobre las proteinas receptoras presentes en la membrana de la
neurona postsinaptica para excitarla o inhibirla.

En la figura 2.13 podemos observar la comparacién entre la sinapsis eléctrica y la
sinapsis quimica.

l
Jolo

Sinapsis Eléctrica Sinapsis Quimica

Figura 2.13: Tipos de sinapsis.

Dentro de las sinapsis quimicas existe una caracteristica de suma importancia. Las
senales son conducidas en un solo sentido conocido como principio de la conduccién
unidireccional la cual permite el envio de senales hacia objetivos especificos. Por otro
lado, cuando se propaga un potencial de accién por un terminal presinaptico, la des-
polarizacién de su membrana hace que una pequena cantidad de vesiculas viertan su
contenido hacia la hendidura. Por su parte, el neurotransmisor liberado provoca un
cambio inmediato en las caracteristicas de permeabilidad de la membrana neuronal
postsinaptica, originando la excitacién o la inhibicién de la célula, en funcién de las
propiedades del receptor neuronal.

Hasta la fecha se han descubierto mas de 40 neurotransmisores, entre los mas co-
nocidos se encuentran la cetilcolina, noradrenalina, adrenalina, histamina, acido -
aminobutirico (GABA), glicina, serotonina y glutamato.
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Dependiendo del tipo de neurotransmisor liberado, existen dos tipos de sinapsis
quimicas:

= Sinapsis excitatoria: En este tipo de sinapsis en la unién del neurotransmisor al
receptor de la neurona postsindptica, produce una despolarizacién en la mem-
brana postsindptica el cual se le conoce como potencial excitatorio postsinatico
(epsp), donde la amplitud del epsp depende del nimero de canales abiertos de
sodio.

= Sinapsis inhibitoria: En este tipo de sinapsis en la unién del neurotransmisor al
receptor de la neurona postsindptica, éste produce una hiperpolarizaciéon en su
membrana el cual se le conoce como potencial inhibitorio postsinatico (ipsp).

En la figura 2.14 se muestra un epsp , una neurona con terminal presinaptico que ha
segregado un neurotransmisor excitador a la membrana de la neurona postsinaptica, la
cual incrementa la permeabilidad de la dicha membrana y permite la entrada rapida de
iones de sodio con carga positiva, por lo que hace que el valor del potencial de membra-
na cambie a un valor mas positivo, el cual si éste sube lo suficiente, desencadenara un
potencial de accién en la neurona postsindptica. Sin embargo, la descarga de un solo
terminal presinaptico nunca es capaz de desencadenar un potencial de accién, por lo
que se requiere del disparo simultaneo de muchas més terminales al mismo tiempo o
en rapida sucesion. A este proceso de integracién sindptica se le denomina sumacion.

Por otro lado en la misma figura también se muestra un ipsp, el cual en una neurona
produce un estado inhibido, con un potencial de membrana intraneuronal mas negativo
(-70 mV) ocasionado por la salida del ion potasio, la entrada del ion cloruro o ambas
cosas.
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. —
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Meurona inhibida

Figura 2.14: Potenciales de membrana postsindpticos (Guyton y Hall, 2011).
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Existen dos tipos de sumacién: espacial y temporal (véase figura 2.15). La suma-
cién espacial se presenta cuando al mismo tiempo suelen estimularse muchos terminales
presindpticos, aunque estas terminales se encuentran esparcidas por distintas partes de
la neurona es posible que se sumen sus efectos, uno a otro hasta que el epsp llegue al
nivel suficiente, alcanzando el umbral de disparo y asi producir un potencial de accién
en el segmento inicial del axén. Por otro lado la sumacién temporal ocurre cuando los
potenciales sinapticos se producen en un mismo terminal de manera sucesiva y con altas
velocidades, estos se suman en el tiempo debido a que aprovechan su larga duracién ya
que la membrana postsinaptica no ha vuelto a su valor de reposo.

+20 - {® Disparo de 16 sinapsis
— Potencial ® Disparo de 8 sinapsis 30mv
04 deaccion | @ Disparo de 4 sinapsis
8 20+ -10mv
- ®
2
g 40 Potencial postsinaptico
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Potencial de mermb 5
_80 ollem:la' e mlem re:na l-)nI reposlo : : : | | | |
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Milisegundos

Figura 2.15: Tipos de sumacién (Guyton y Hall, 2011).

Hay que tomar en cuenta que una neurona puede recibir tanto potenciales pos-
tsindpticos excitatorios como inhibitorios de tal manera que si un ipsp tiende a dismi-
nuir el potencial de membrana hasta un valor mas negativo y al mismo tiempo un epsp
tiende a elevarlo, estos dos efectos pueden neutralizarse entre si, parcial o totalmente.
Por lo tanto, las dendritas pueden sumar los potenciales postsinapticos de cualquiera
de los tipos del mismo modo que el soma neuronal. En la figura 2.17 se muestra un
ejemplo de sumacion de epsp y ipsp, donde se puede observar que aquellas sinapsis que
estan mas cerca del soma ejercen un efecto mucho mayor para generar la excitacién o
inhibicién que las que se hallan mas alejadas de él.
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Figura 2.16: Sumacién de ipsps y epsps (Guyton y Hall, 2011).

2.2.2. Epilepsia del 16bulo temporal

La epilepsia constituye el trastorno neurolégico créonico mas comtn en el mundo, su-
perando a la conocida enfermedad del Parkinson. Se estima que la padecen 50 millones
de personas, de las cuales cerca de 5 millones de personas viven en América Latina y el
Caribe. La epilepsia es una condiciéon que no respeta sexo, raza geografia ni condicién
social; quienes la padecen pueden tener graves consecuencias psicolégicas, sociales y
econdémicas. Todas estas caracteristicas muestran claramente que esta afecciéon es un
problema de salud ptblica de primer orden (Salud, 2008). De acuerdo con la Organiza-
ciéon Mundial de la Salud (OMS), la epilepsia es una afeccién crénica y recurrente que
se caracteriza por una hiperactividad sincrénica e intermitente de las células cerebra-
les que presentan descargas eléctricas anormales en el cerebro (crisis epilépticas) con
manifestaciones clinicas variadas y causas muy diversas. Una crisis es una alteracién
transitoria debido a descargas repetitivas, sincronizadas y anormales de poblaciones
neuronales en el sistema nervioso central (Epilepsia, 2001).

La concepcién de la epilepsia se remonta alrededor del afio 2000 a.C. en textos de
todas las civilizaciones (Magiorkinis, Sidiropoulou y Diamantis, 2010b) . Fue hasta los
siglos XVIII y XIX cuando la medicina hizo importantes investigaciones y avances sobre
la epilepsia, las cuales fueron desvaneciendo paulatinamente los mitos y supersticiones
religiosas donde se pensaba que la epilepsia era un castigo divino o signo de posesién
(Magiorkinis, Sidiropoulou y Diamantis, 2010a).

Hablando un poco mas acerca de esta afeccion, algunos de los factores que pueden
ser parte de su etiologia se encuentran las infecciones del sistema nervioso central como
las meningitis, encefalitis o la neurocisticercosis, complicaciones del embarazo provo-
cando dano cerebral por lesiones prenatales o perinatales, malformaciones congénitas
o alteraciones genéticas con malformaciones cerebrales asociadas, un accidente cere-
brovascular que limita la llegada del oxigeno al cerebro, algunos sindromes genéticos
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o tumores. En cuanto a los sintomas o signos que se han especificado en la ELT, en
algunas ocasiones se inician con una aura epigastrica, déja vu, auroras olfatorias o mu-
sicales entre otros.

Las crisis se han redefinido como generalizadas o focales dependiendo de si ocurren
y afectan rapidamente a redes distribuidas bilateralmente (crisis generalizadas) o en
redes limitadas a un hemisferio, bien localizadas o mas ampliamente distribuidas (foca-
les). Se tiene la idea que dichas crisis epilépticas focales se originan en redes limitadas
a un hemisferio en las estructuras subcorticales. Existe una gran variedad de crisis
epilepticas, de acuerdo a la Comisiéon de Clasificacién y Terminologia de la Liga Inter-
nacional contra la Epilepsia (ILAE), clasifica los distintos tipos de crisis de acuerdo a
su naturaleza o caracteristicas de los ataques asi como a su etiologia, estableciéndose
los términos idiopéaticos, criptogénicos y sintomdticos (Berg y col., 2010).

La forma mas comin de las epilepsias es la epilepsia del 16bulo temporal (ELT), ya
que abarca el 40 % de todos los casos de epilepsia, puede ser progresiva y con frecuen-
cia es refractaria, resistente al tratamiento farmacolégico. Entre los pacientes adultos
con epilepsia intratable médicamente, representa la etiologia més grande (McNamara,
1992). Genera crisis originadas en estructuras tales como el hipocampo, amigdala, cor-
teza entorrinal o en neocorteza (Kanner y Campos, 2004). De todas estas estructuras
probablemente la méas importante fisiopatolégicamente es el hipocampo, ya que es la
region en donde se han encontrado con mas incidencia los focos epilépticos.

La compresion actual sobre las causas, la latencia posterior al desarrollo de la ELT
asi como la resistencia al tratamiento farmacoldgico sigue siendo incompleta. Un andlisis
critico de los datos publicados sugieren que ELT es una condicién heterogénea, donde el
la edad de inicio, la presencia o ausencia de una lesién en las neuroimagenes, el evento
inicial precipitante, la asociacién con convulsiones febriles, estado epiléptico febril y las
infecciones virales neurotrépicos influyen en el desarrollo de la ELT.

2.2.3. Esclerosis hipocampal

Una de las condiciones neuropatoldgicas que es caracteristica en la ELT es la escle-
rosis hipocampal (EH), en la que existe presencia de atrofia, pérdida neuronal y gliosis
en el hipocampo (De Lanerolle y col., 2003), es por ello que el hipocampo juega un pa-
pel importante en la epileptogénosis o el mecanismo que descencadena las crisis. Por lo
general la ELT, debido a la EH, comienza durante la infancia o la adolescencia, aunque
el inicio en la etapa adulta no es rara (Wieser, 2004).
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Figura 2.17: Cerebro que presenta esclerosis hipocampal de hombre de 42 afios (Tatum,

Kaplan y Jallon, 2000).

La pérdida neuronal (30 % o mas) frecuentemente es reemplazada por células glia-
les que forman gliosis y disminuyen el volumen del hipocampo y de otras estructuras
vecinas (amigdala, giro parahipocdmpico y corteza entorrinal, principalmente), lo que
ocasiona atrofia y esclerosis principalmente del hilus del giro dentado (GD) y de las
areas CA1 y CA3 del hipocampo. Ademds se establece cierta reorganizacién de las vias
neuronales y la formacién de un foco epileptégeno (ECampanille y Moschini, 2004)

En 1880 Sommer describi6 los cambios mas evidentes de la EH en la regién CA1l
del hipocampo, una area vulnerable a la cual se le denominé sector de Sommer; su
vulnerabilidad es debido a que las células piramidales grandes en el area CA1 son muy
sensibles a la privacién de oxigeno y mueren después de unos minutos sin el aporte de
sangre arterial fresca. Mds tarde en 1899 Bratz observo estos hallazgos, pero menos
graves, en los campos CA3 y CA4 y a estas areas se les identificé como sector de Bratz
(Magiorkinis y col., 2014).

La causa de la EH sigue siendo en la actualidad dificil de comprender y determinar,
diferentes estudios indican que puede ser multifactorial; susceptibilidad genética, fac-
tores inflamatorios, la contribucién de las convulsiones febriles (Thom, 2014), de esta
ultima se tiene una hipdtesis que sugiere que una convulsién febril precipitada en la
infancia puede danar el hipocampo en un periodo critico del desarrollo, actuando como
plantilla para la pérdida neuronal progresiva y gliosis. En més de la mitad de pacientes
con EH y ELT se ha presentado una convulsién febril o estado epiléptico en la infancia
seguido por un periodo de latencia con una duracién de alrededor de 7 a 10 anos antes
de la aparicién espontdnea de convulsiones recurrentes (Johns y Thom, 2008).

En los exdmenes histologicos, la EH se caracteriza por la degeneracién y pérdida se-
lectiva de neuronas piramidales, la proliferacién patolégica de las redes de interneuronas
y células gliales. En la EH clésica, se ha observado pérdida de células piramidales de las
regiones CA1, CA3, mientras que en la regién CA2 presenta escasa pérdida. En otros
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subtipos menos comunes de la EH, la pérdida de las neuronas piramidales se produce
en todos los campos del hipocampo (esclerosis del hipocampo total) o sélo alrededor
del extremo-folium (hilio de la circunvolucién dentada) (Sendrowski y Sobaniec, 2013;
Johns y Thom, 2008).

El patréon de la EH tiende a ser uniforme a lo largo del eje longitudinal, a pesar de
la variabilidad o la distribucién de pérdida neuronal que se ve ocasionalmente. Ademés
de pérdida neuronal y gliosis, dos hallazgos cominmente asociados, se han observado
procesos como la plasticidad sindptica asi como la brotacién de fibras musgosas y la
dispersion de células granulares. Estas modificaciones observadas podrian explicar la
excitabilidad excesiva de las neuronas del giro dentado observadas en la epilepsia del
16bulo temporal (Sendrowski y Sobaniec, 2013).

A continuacién en la tabla 2.1 se presenta una clasificacion de la EH, donde incorpo-
ra aspectos de todos los esquemas descritos anteriormente, validado por la ILAE, donde
la proporcién se refiere a la incidencia relativa de los patrones de la EH encontrados en
pacientes con epilepsia.

Tabla 2.1: Clasificacién de la esclerosis del hipocampo en la epilepsia en épocas recientes

(Thom, 2014).

Tipo Descripcion Proporcién
No EH No hay pérdida neuronal y gliosis 10-30 %.
Sélo gliosis Sélo gliosis (a menudo implica la zona subgranular) desconocido
Tipo 3 La pérdida neuronal y gliosis en el subcampo CA4 (Placa 3-7.4%

terminal / hilio)
Tipo 2 La pérdida neuronal y gliosis predominante en subcampo CA1l 5-10 %
Tipo 1 o clésica La pérdida neuronal y gliosis en CA1 > CA4 , CA3 con 60-80 %
preservacién de CA2
Total Extensa pérdida neuronal y gliosis en todos los subcampos 60-80 %

incluyendo el giro dentado

Por otro lado, en los modelos experimentales basados en la administracién de pilo-
carpina, logran inducir a un estado de mal epiléptico a roedores y se ha observado en la
mayoria de los casos, pérdida neuronal moderada y severa en regiones CA1 Y CA3 del
hipocampo (Curia y col., 2008). También se ha observado una organizacién dindmica
de las vias glutamatérgicas y gabaérgicas, los cuales plantean la posibilidad de que
nuevas sinapsis que se establecen entre las fibras musgosas y las dendritas hilares de las
células granulares puedan contribuir a un circuito excitatorio recurrente y predispone
al animal a presentar crisis (Lépez y Solis, 2012).

27



2. MARCO TEORICO

Existen muchos estudios en relacién de la EH como la causa o consecuencia de
las crisis de la ELT. Sin embargo en la actualidad es un tema controversial que ha
perdurado por mas de 100 anos (Lépez y Solis, 2012; Scholl y col., 2013), y no se ha
podido demostrar una relacién consistente entre el grado de EH y la gravedad de crisis
epilépticas (Sendrowski y Sobaniec, 2013).

2.2.4. Fisiolégia y organizacion intrinseca del hipocampo

Debido a la fuerte relacién que presenta el hipocampo con respecto a la ELT con
EH, a continuacién se analiza a detalle la fisiologia del hipocampo.

El 16bulo temporal cerebral (véase en la figura 2.18) estd situado en la zona lateral
de los hemisferios cerebrales, por debajo de la cisura de Silvio y por detréds de la sien.
Estd compuesto en su zona externa por tres circunvoluciones: la temporal superior,
la temporal media y la temporal inferior. En la zona medial incluye estructuras como
la regién hipocampal (hipocampo), la corteza perirrinal, entorrinal y parahipocampal
(Squire, CEL y RE, 2004).

Cisura de Rolando

Lébulofron oiate 5

Lobulo parietal

Frente
del cerebro

Cisura de Silvio

Lobulo temporal
Cerebelo

Figura 2.18: Ubicacion del 16bulo temporal en el cerebro.

Como ya se menciond, el hipocampo se encuentra en el 16bulo temporal medial del
cerebro (véase en la figura 2.19), es un conjunto de neuronas organizadas en una red
muy diferente a otras regiones del sistema nervioso central. El hipocampo esta formado
por el asta de Amén o cornu ammonis (CA), el cual presenta una distribucién he-
terogénea en cuanto a sus caracteristicas fisiolégicas y hodoldgicas, por lo que se han
propuesto distintas divisiones regionales (Cajal, 1911). En la actualidad la nomenclatu-
ra mas comunmente empleada es la de Lorente de N6 (Lorente, 1938), que diferencia los
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campos CA4-CAl. No es evidente la diferenciacion de CA2 en mamiferos no primates,
por lo que en estas especies el asta de Amén queda frecuentemente simplificada a los
campos CA3 y CA1 (Amaral y Witter, 1989; Freund y Buzsaki, 1996). El hipocampo
(las dreas CA1, CA2, CA3) junto con el subiculo representan un drea asociativa de la
corteza cerebral relacionada intimamente con los procesos de la memoria. Las otras re-
giones de la formacién hipocampal incluyen el giro dentado, el subiculo, el presubiculo,
el parasubiculo y la corteza entorrinal.

Via de Fibras
Musgosas

Amigdala
Via Perforante Hipacampo

Via Colateral '

de Schaffer Giro Dentado

& £
7 Células CA1

Figura 2.19: Estructura del hipocampo.

A través de sus conexiones con otras dreas del 16bulo temporal (véase en la figura
2.20), el hipocampo contribuye a la codificacién, asociacién, consolidacién, y el recuerdo
de las representaciones del exterior y el mundo interior en la combinacién de las tasas
de disparo y momento pico de las células piramidales y granulares.

Con el fin de analizar los factores que influyen en la integracion de insumos por las
células principales en varios estados de la red del hipocampo, es necesario tener clari-
dad sobre los tipos de neuronas. Existen dos tipo de neuronas las cuales se describen a
continuacién:

» (C¢lulas piramidales: son neuronas excitadoras, utilizan glutamato como neuro-
transmisor y dan lugar a la mayor parte de las sinapsis excitadoras corticales
(Jones, 1984). Morfolégicamente se caracterizan por la forma piramidal u ovoide
de su soma del que surge la dendrita apical, que asciende hacia la superficie pial
de la corteza, y radialmente las dendritas basales (Cajal, 1892). Toda la superficie
de las dendritas estd cubierta de espinas. Las espinas dendriticas de las células
piramidales representan el principal elemento postsinaptico de las sinapsis exci-
tadoras, mientras que el tallo dendritico establece conexiones principalmente con
interneuronas inhibidoras.
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= C€lulas interneuronas: constituyen la mayoria de las neuronas de axén local. Uti-
lizan mayoritariamente el neurotransmisor GABA siendo, por tanto, inhibidoras,
aunque existen algunas excepciones. Las interneuronas presentan caracteristicas
bioquimicas muy heterogéneas, reciben insumos de las aferencias extrinsecas.
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Figura 2.20: Relaciones corticales de la formacién del hipocampo (Gordon y Grillner,

2010).

Una de las caracteristicas principales de los circuitos que posee el hipocampo, es la
existencia de redes con conexiones excitatorias complejas en las capas 2 y 5 de la corteza
entorrinal asi como en la CA3 (véase en la figura 2.21). La ventaja de tal organizacién
es que en capas sucesivas las representaciones neuronales pueden ser iterativamente
segregadas (en etapas paralelas) e integradas (en etapas recursivas). La velocidad de
procesamiento local y la transferencia de capa a capa estd determinada en gran medida
por las interneuronas inhibitorias. Tal dindmica, a menudo en forma de oscilaciones de
red, permite que el sistema del hipocampo pueda comunicarse eficazmente con varios
dominios de la neocorteza de manera temporal discreta (Gordon y Grillner, 2010).
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' ORI '
LG I(:I:I:;xt:: i ‘

M L ALEAL

Figura 2.21: Principales circuitos del hipocampo (Gordon y Grillner, 2010)

Principalmente existen tres tipos de oscilaciones que dominan el sistema del hipo-
campo: theta (4-10 Hz), ondas agudas y ondulaciones asociadas (140-200 Hz) y oscila-
ciones gamma (30-100 Hz).

La oscilacién theta registradas extracelularmente es el resultado de oscilaciones po-
tenciales a través de las neuronas en todas las subregiones del hipocampo, por lo tanto
la oscilacién theta del hipocampo no es una sola entidad, sino un consorcio de multiples
osciladores (Buzsaki, 1989).

Analizando la relacién entre la potencia de gamma y la fase de theta se confirmé que
la potencia de la actividad gamma de baja frecuencia esta asociada con la fase descen-
dente de las oscilaciones theta en la capa piramidal de CA1 tanto en las fases REM
(Rapid Eye Movement) como RUN (realizacién de tareas de comportamiento). Por otro
lado la potencia maxima de la gamma rapida se da en el centro del ciclo theta durante
el estado RUN y se da en el pico durante el esta REM, reflejando en gran parte la pro-
babilidad méxima de activaciéon de las neuronas piramidales. Estos hallazgos senalan
que los mecanismos por los cuales las distintas bandas de gamma estdn moduladas
por theta son dependientes del estado en el que se encuentra, de tal manera que las
frecuencias de las oscilaciones theta y gamma estdn correlacionadas (Buzsdki y col.,
2012).
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2.3. Clasificacion de ondas cerebrales

Una onda cerebral es la actividad eléctrica producida por las corrientes que fluyen
durante la excitacion sindptica de la dendritas de muchas neuronas. La corriente en el
cerebro se generan mediante el bombeo de los iones positivos de sodio Na+ , potasio
K+, calcio Ca+ y el ion negativo de cloro Cl- a través de las membranas de las neu-
ronas.

Existen cinco ondas cerebrales que se distinguen por su diferentes rangos de fre-
cuencia. Estas bandas de frecuencia, de bajas a altas frecuencias conocidas como delta
(6), theta (©), alfa («), beta (8) y gamma (). Las ondas alfa y beta fueron intro-
ducidos por Berger en 1929. Jasper y Andrews (1938) utilizé el término gamma para
referirse a las ondas de por encima de 30 Hz. El ritmo delta fue introducido por Walter
(1936) para designar a todas las frecuencias por debajo de la gama alfa. Por otro lado,
la definicién de una onda theta fue introducidé por Wolter y Dovey en 1944 (Sanei
y Chambers, 2007).

Las ondas delta se encuentran dentro del rango de 0.5 a 4 Hz. Estas ondas se aso-
cian principalmente con el suefio profundo y pueden estar presentes en el estado de
vigilia. Es muy fécil confundir un artefacto (senales causadas por musculos del cuello
y la mandibula) con la respuesta delta genuina, sin embargo mediante la aplicacién de
analisis de seniales como los métodos para el EEG, es muy facil ver cuando la respuesta
es causada por movimiento excesivo.

Las ondas theta se encuentran en el rango 4 a 8 Hz. Estas frecuencias pueden ser de
diferentes amplitudes y morfologias. La aparicion de ondas theta frontales pueden ser
facilitadas por las emociones, concentracion y durante las tareas mentales. La actividad
theta es normalmente reforzada por la somnolencia y sueno.

El ritmo de las ondas alfa se encuentra en el ancho de banda de 8 a 12 Hz,
comunmente aparecen en forma de senal sinusoidal. Este ritmo es distribuido al maxi-
mo en las regiones occipitales, también pueden ser detectados en todas las partes de
l6bulos posteriores del cerebro. Se observa mejor durante la vigilia. La onda alfa es el
ritmo maés destacado en la actividad cerebral. El origen y la importancia fisiolégica de
una onda alfa es ain desconocido, sin embargo debe llevarse més investigaciéon para
entender cémo se origina este fendmeno a partir de células corticales.

Los ritmos beta son las frecuencias que se encuentran en frecuencias mayores de 13
Hz, normalmente observada dentro de la banda de 18 a 25 Hz. Voltajes mas alla de 25
mV de amplitud son anormales.

Las frecuencias por encima de 30 Hz (principalmente hasta 45 Hz) corresponden a
los ritmos gamma, la deteccion de estos ritmos puede ser utilizado para la confirmacién
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de ciertas enfermedades cerebrales. Las regiones de altas frecuencias se encuentran en
la zona frontocentral.

2.4. Fundamentos de analisis de senales

El comportamiento de muchos fenémenos fisiolégicos puede ser descrito mediante
una senal en el dominio del tiempo, es decir, cuya variable independiente es el tiempo
y la variable dependiente es la amplitud. Por citar un ejemplo para nuestro caso de
interés, tenemos a los EEG que son registros de la actividad eléctrica generada por un
gran nimero de neuronas en el cerebro, los cuales representan un tema de estudio en
este trabajo de tesis.

La informacién que se puede obtener a partir de estas senales en ocasiones no es la
mas apropiada, por lo que existen métodos alternativos para realizar una analisis mas
detallado entre los cuales se encuentran la transformada de Fourier, la transformada de
ondeleta, caos, entropia entre otros (Tong y Thakor, 2009).

2.4.1. Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es la transformacién més comin de una senal depen-
diente del tiempo para ser estudiada en el dominio de las frecuencias, debido a que la
transformada de Fourier utiliza funciones sinusoidales o senales exponenciales comple-
jas como funciones de base.

Dado que la mayoria de procesamiento de senales se lleva a cabo usando compu-
tadoras, éstas han de ser digitalizadas y convertidas a senales en tiempo discreto de
valores discretos, por lo que para el analisis de este tipo de senales se implementa la
transformada de Fourier en tiempo discreto (DTFT) dada por la siguiente ecuacién:

o

DTFT{z(n)} = X(e/*) = Z x(n) exp(—jwn) (2.1)

n=—0oo

Donde DTFT{z(n)} es una funcién continua y periédica de w con periodo de 27.
Para senales discretas z(n), de duracién finita: 0 < n < N-1 donde N es el nimero
de muestras, se implementa la transformada discreta de Fourier (DFT) dada por la
siguiente ecuacién:

DFT{z(n)} = X(K) =3 —~1u(n) exp(—j%rkn) (2.2)
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La transformada rapida de Fourier (FFT) es un algoritmo utilizado para calcular
la transformada discreta de Fourier. El algoritmo FFT utiliza algunas propiedades de
la Transformada discreta de Fourier para realizar calculos mas rapidos de la transfor-
macién. La FFT reduce el niimero de célculos a partir de N2 a Nlog(N).

La DFT entrega la informacién en frecuencia de la senal, pero ésta no indica el
instante de tiempo en el que aparece; esta informacién no es necesaria cuando la senal
es estacionaria, es decir, una senal cuyo contenido frecuencial no cambia a través del
tiempo; sin embargo es de crucial importancia para senales no estacionarias donde su
contenido frecuencial si cambidn con respecto al tiempo. Para estos casos, el proble-
ma puede ser resuelto al dividir la senal en diferentes partes donde se puede suponer
que la senal es estacionaria. Para este propdsito, la senal es multiplicada por una fun-
cién ventana. En la figura 2.22 se muestran cuatro de las funciones de ventanas mas
populares.
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Figura 2.22: Ventanas para FFT.

Podemos notar que estas funciones de ventana son de longitud finita, es decir sélo se
aplica a una parte de la senal, causando una disminucion de la resolucién en frecuencia,
con lo cual sélo es posible conocer una banda de frecuencias y no un valor exacto de
frecuencias. En consecuencia si se tiene una ventana mas estrecha se obtendrd mejor
resolucién en el tiempo pero peor resolucién en frecuencia y viceversa (véase figura
2.23), por lo que el problema radica en la seleccion de la ventana para realizar el
analisis dependiendo de la aplicacién.
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Ventana Ancha Ventana Estrecha

Frecuencia
Frecuencia

Tiempo Tiempo
Figura 2.23: Resolucion tiempo-frecuencia.

Por lo tanto, se debe encontrar una transformada que dada informaciéon tiempo-
frecuencia de la senal solucione el problema de la resolucién implicito en la FFT con
ventana. La transformada de ondeleta es una alternativa que resuelve este problema
que en seguida se describe.

2.4.2. Transformada de ondeleta

Una funciéon de ondeleta es una onda de corta duracién donde su energia es finita
y se encuentra concentrada en el tiempo. Una de las caracteristicas de este método es
que permite analizar sefiales no estacionarias. Existe una amplia variedad de funciones
de ondeleta denominadas ondeleta madre las cuales se muestran en la figura 2.24.
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Figura 2.24: Ejemplos de ondeleta madre.
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Al aplicar la trasformada de ondeleta a una senal, ésta produce bloques de infor-
macion en escala y tiempo. Estos bloques son producidos por la funciéon de ondeleta
madre U(t), teniendo como funcién dilatar o contraer la senal y trasladarla en tiempo.
Grossmann y Morlet introdujeron la transformada de ondeleta con el fin de superar
el problema de la localizacién de tiempo-frecuencia de senales de tiempo (Grossmann
y Morlet, 1984).

Si estamos tratando con senales digitalizadas, se implementa la transformada de
ondeleta discreta (DWT). Usa una familia de ondeleta orto-normales, la cual estd dada
por la ecuacién 2.3, donde j tiene como funcién dilatar o contraer la ondeleta madre W
mientras que k determina la posicién.

Wi =27 W27t — k) (2.3)

Por lo que la DWT esta dada por la siguiente ecuacion:

DWT{x(t):a,b} = dj, = / ORIROL (2.4)

La DWT filtra una sefial en el dominio del tiempo mediante filtros pasa bajas y
pasa altas que eliminan ciertas componentes de alta o baja frecuencia de la senal; el
procedimiento se repite para las senales resultantes del proceso de filtrado anterior,
estas operaciones cambian la resolucién de la senal y la escala se cambia mediante
operaciones de interpolacién y submuestreo. A este tipo de andlisis también se le conoce
como analisis de multiresoluciéon. Existe una familia rapida de algoritmos basados en
el andlisis multiresoluciéon o MRA. El andlisis multiresolucién, o algoritmo piramidal,
se desarroll6 para descomponer seniales de tiempo discreto con la idea de obtener una
representacion tiempo-escala de una senal discreta. En la figura 2.25 y 2.26 se muestra
el comportamiento y la ejecucion de este algoritmo.
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Figura 2.25: Anélisis multiresolucién (Tong y Thakor, 2009).
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Figura 2.26: Analisis multiresolucién o algoritmo piramidal, niveles de descomposicion.

Donde x(n) es la senal discreta de entrada, A,, aproximaciones, D,, nivel de detalle,
H(w) filtro pasa altas, G(w) filtro pasa bajas, | 2 significa el proceso de decimacién
(reduccién de la frecuencia de muestreo) y fs la frecuencia de muestreo.

El analisis multiresolucién se compone de los siguientes pasos:

1.

La senal se muestrea con frecuencia de muestreo f,, formando una secuencia x(n)
de longitud N.

. La senal es entonces filtrada por un filro pasa altas H (w). La secuencia resultante

son los coeficientes “Detalle”de onda D de longitud N/2. El ancho de banda de
la secuencia es D (fs/4 - fs/2).

. La senal también se filtra mediante un filtro pasa bajas G(w). La secuencia resul-

tante son los coeficientes “aproximacion” A; de longitud N/2. El ancho de banda
de la secuencia A; es (0 - f5/4).

. La secuencia A; es filtrada con filtro pasa bajas G(w) y un filtro pasa altas H(w),

para generar As y Ds de longitud N /4. El ancho de banda de la secuencia de As
es (0 - fs/8) y dela Dy es (fs/8 - fs/4).

. El proceso de filtrado de pasa bajas, filtrado de pasa altas y la disminucién de la

resolucién se repite hasta que se alcanza la resolucién requerida k.
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Capitulo 3

Estado del arte

En este capitulo se exponen dos modelos computacionales que fueron relevantes para
la realizacién del presente trabajo. Cada trabajo aborda una tematica de investigacién
diferente, pero ambos involucran conceptos de simulacién de actividad neuronal. En
primer lugar, se describe un modelo que simula actividad neuronal de la regién del
talamo, cuyo enfoque sirvié de apoyo para el diseno del modelo propuesto, acoplando
los conceptos de epsp y ipsp a un modelo de AC. En segundo lugar, se describe un
modelo que propone la interaccién entre dos AC, el comportamiento y generacién del
potencial de accion, con el fin de simular actividad cerebral en estado saludable y estado
epiléptico a causa de pérdida neuronal. Este modelo presenta un enfoque de estudio
similar al expuesto en este trabajo, por lo que se muestra una comparativa entre estos
modelos. En tercer lugar, se describen modelos experimentales que han servido como
base para el estudio y comprension de la ELT y la EH, con el propésito de identificar las
limitantes que se tienen en este tipo de estudios, asi como las caracteristicas observadas
en este tipo de modelos.

3.1. Un modelo de actividad ritmica cerebral

Con base a datos experimentales histologicos y biofisicos obtenidos de mediciones
en el tdlamo, se propuso un modelo computacional de red neuronal con el objetivo de
simular y probar la hipdtesis de que los ritmos alfa (8-13 Hz) representan una senal de
ruido filtrado (Silva y col., 1974).

El modelo incluye dos poblaciones de neuronas: neuronas talamocorticales (TCR)
de tipo excitador e interneuronas (IN) de tipo inhibidor. Principalmente la interaccién
que existe entre las TCR y las IN es definida por radios. Por consiguiente el modelo
asume que una interneurona recibe una entrada de 32 neuronas TCR y puede enviar
senal a 12 neuronas TCR. Por lo tanto una neurona TCR puede recibir entrada de 3
interneuronas diferentes. Los potenciales de accién recibidas por las TCR tienen una
distribucién de Poisson.
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3.1 Un modelo de actividad ritmica cerebral
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Figura 3.1: Lattice de neuronas TCR-IN (Silva y col., 1974).

Se asumié que el potencial de la membrana intracelular en el estado de reposo
era -60 mV, y que este potencial no podria disminuir en el transcurso de hiperpolariza-
cién por debajo de - 80 mV (Vi) v no podria exceder a un voltaje de +30 mV (Vj,42)-

Con el fin de calcular los cambios sufridos del potencial de membrana intercelular
en cada t tiempo como una funcién del tiempo. Se emplearon ecuaciones simplificadas.
En todos los célculos, el tiempo fue discreto en muestras de 4 ms. En el modelo, una
onda de despolarizaciéon fue dada por la siguiente ecuacion:

Vmam - V;
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Donde a = 0.8 (constante 0 < a < 1), Vipge = 30 mV y n;, = 1 (ndmero de
aferencias). La figura 3.2 muestra un ejemplo de un epsp de 1.2 mV generado por una
neurona de tipo TCR.
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Figura 3.2: Ejemplo esquematico de un epsp generado por una TCR.

Para efectos de la simulacién de ondas de hiperpolarizacion se propuso la siguiente
ecuacion:

6
Vmin - Vz
Vigr = bV + W ]Zl ni—j.Vj (3.2)

Donde b = 0.9 (constante 0 < b < 1), Vipar = -80 mV y n; = 1 (ndmero de
aferencias) y Los pardmetros V = (j = 0,1, ...,6) se eligen de modo que ecuacién 3.2
dio un buen ajuste a la forma de onda deseada para la hiperpolarizacién (equivalente
ipsp). La figura 3.3 muestra un ejemplo de un ipsp de -8 mV generado por una neurona
de tipo IN.
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Figura 3.3: Ejemplo esquematico de un ipsp generado por una IN.
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3.2 Un modelo de actividad cerebral sana y epileptiforme usando autématas celulares

El umbral de disparo en los dos tipos de neuronas se fijéo en 6 mV por encima del
potencial de membrana en reposo. Después del disparo, el umbral es cambiado hasta el
valor de V4, v disminuye exponencialmente con el fin de simular los periodos refrac-
tarios absolutos y relativos. Para efectos de la simulacién el periodo absoluto dura una
unidad de tiempo y el umbral se restablece en el valor original dentro de 3 unidades de
tiempo.

El modelo presenta dos salidas principales: la suma lineal de todas las neuronas
TRC y la densidad de todos los potenciales de acciéon que salen de la red a través de
los axones de las células TCR. . Esta senal es el EEG modelado, por lo que supone que
es la réplica de los cambios de los potenciales de membrana.

El modelo produce oscilaciones ritmicas analogas a un ritmo alfa. Las propiedades
estadisticas de estos resultados se caracterizaron por medio de espectros de potencia y
distribuciones de amplitud con el fin de ser comparados con datos reales de ritmos alfa
de perro. En ambos casos, se presenta una frecuencia de alrededor de 9 a 12 Hz en los
EEG analizados.

3.2. Un modelo de actividad cerebral sana y epileptiforme
usando autématas celulares

Este modelo presenta un mecanismo de pérdida neuronal que podria causar ataques
de epilepsia a las regiones cerebrales sanas, mostrando cémo la actividad cerebral en
un ambiente sano y el estado epiléptico pueden simularse con interacciones de largo al-
cance. Los resultados del andlisis de los datos de la simulacién del AC, son comparados
con datos reales (EEG). Para simular el estado saludable del cerebro y la transicién a
la epilepsia (pérdida neuronal) se implementaron 2 AC bidimensionales de N células,
los cuales representan una regiéon sana y otra con pérdida neuronal, donde cada célula
representa una neurona. La Figura 3.4 muestra el diseno de las dos rejillas de cada AC.
Una de ellas corresponde a la regién sana del cerebro mientras que la corresponde a
la region patolégica. Cada lattice representa una red de neuronas. Las dos redes pue-
den interactuar en ambas direcciones a través de un area pequena. En general, cada
cuadricula incluye a las neuronas que pueden interactuar a nivel local, asi como la in-
teraccién de largo alcance (Tsoutsouras y col., 2012).
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Figura 3.4: Dos lattices AC con conexiones locales y a largo alcance. Una lattice corres-

ponde a la regién sana y la otra a la regién patoldgica (Tsoutsouras y col., 2012).

Por otro lado, cada célula del AC puede tomar el estado activo o inactivo. Cuando
la célula esté activa, toma el valor 1 en color blanco y cuando esta inactiva toma el valor
0 en color negro (véase fig. 3.5). Cada estado cuenta con un tiempo de duracién, to, y
toff respectivamente. En un estado de saludable, cada neurona puede tener un nimero
activo de sinapsis Ng a N, donde N, < N y en un estado epiléptico cada neurona
puede tener el niimero activo de sinapsis Ny a Ny donde N < N, < N. El ntimero de
sinapsis se genera aleatoriamente, utilizando un generador de niimeros pseudoaleatorios
que implementa un autémata celular simple para la generacién de dichos ntimeros.

Sinapsis

il

b

\
MNeurona activa

9

.
* -*

MNeurona inactiva

£+
£

Figura 3.5: Interaccién local y estados de las neuronas en el modelo (Tsoutsouras y col.,

2012).
Las reglas de evolucion que son propuestas en este modelo con el objetivo de simular
el proceso de sinapsis para cada célula (véase fig. 3.6) son las siguientes:

» Una neurona esta activa si la suma de las entradas recibidas excede a un valor
umbral V.
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3.2 Un modelo de actividad cerebral sana y epileptiforme usando autématas celulares

= Para el evento en el que la suma de las entradas recibidas por una neurona excede
a un Viee > Vi entonces la neurona pasard al estado activo

= Para un tiempo t > t,,, la neurona vuelve a indicar estado inactivo.

I1I
A
Iul
ton >
|
toff

e

Figura 3.6: La respuesta de salida de las neuronas en el AC.

Para el analisis de los resultados obtenidos de la simulacién de este modelo, se em-
plearon métodos de andlisis cadtico, teoria de la complejidad relacionada con AC y
andlisis en el dominio de frecuencia. Con base a los resultados obtenidos por el anélisis
y comparacién de la simulacién en estado saludable y estado epiléptico, asi como de
datos reales de EEG, se reporta una buena eficiencia del modelo. El objetivo de este
estudio fue mostrar que la pérdida neuronal en regiones limbicas del cerebro causan un
trastorno epiléptico y como éste puede ser difundido a redes neuronales saludables.

Debido a la presente similitud entre el modelo descrito anteriormente y el modelo
propuesto en este trabajo, se realizé una comparativa entre éstos. El modelo propuesto
presenta los siguientes aspectos: basado en datos histoldgicos y fisiolégicos evitando la
aleatoriedad en ciertos datos de entrada; en el fendmeno de potencial de accion se toma
en cuenta el estado de hiperpolarizaciéon, el cual es de importancia, ya que permite
la activacién de una neurona bajo ciertos umbrales; se toma en cuenta la generacién
de potenciales postsinapticos excitatorios e inhibitorios; la interaccién entre neuronas
piramidales e interneuronas. Estos puntos anteriores representan una ventaja con res-
pecto al modelo de actividad cerebral sana y epileptiforme ya que en la mayoria de
los casos emplea datos pseudoaleatorios para la definicién de pardmetros, por lo que el
modelo propuesto tiene una mayor aproximacién a la dindamica de la actividad neuronal.

A continuacién en la tabla 3.1, se muestra una comparativa entre los modelos con
respecto a los fenémenos tomados en cuenta para el diseno de los mismos.
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Tabla 3.1: Comparacién de los modelos con respecto a los fenémenos biolégicos tomados

en cuenta para su diseno.

Fenémeno biolégico

Modelo (Tsoutsouras y col., 2012)

Modelo propuesto en esta

tesis
Potenciales postsindpticos excitatorios no si
Potenciales postsindpticos inhibitorios no si
Potenciales de accién 2 estados 3 estados

Conectividad local del AC

Conectividad a largo alcance

Pérdida neuronal

Pseudoaleatoria

Pseudoaleatoria

Estatica

Definida por una probabilidad
de conectividad

Definida por datos fisiolégicos
Definicién de distintos patro-

nes

De forma similar en la tabla 3.2, se muestra una comparativa entre los modelos
con respecto a los parametros de entrada tomados en cuenta para la simulacién de los

mismos.

Tabla 3.2: Comparacién de los modelos con respecto a los pardmetros de entrada tomados

en cuenta para su simulacién.

Parametro

Modelo (Tsoutsouras y col., 2012)

Modelo propuesto en esta

tesis

Tipos de neuronas
involucradas
Regiones simuladas
Frecuencia de muestreo
Tamano de lattice
Comparacién con datos

reales

No se menciona

Regiones limbicas
No se menciona
L =50 x50
EEG humanos

piramidales e interneuronas

Regiones CA3 y CAl

300 Hz

Low =50% 50y Lin = 16 % 16
EEG de regién CA3 de rata

3.3.

Los modelos experimentales de la epilepsia juegan un papel muy importante en el
avance del entendimiento de los procesos epileptogénicos y permiten a los investigado-

Modelos experimentales de la ELT
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res controlar algunas de las variables que se cree son importantes para la generacién de
crisis, ademas de obtener un acercamiento mas profundo a los mecanismos que generan
las crisis epilépticas, asi como las consecuencias de las crisis dependiendo de la edad,
la etiologia y la duracion de las mismas. Generalmente en este tipo de modelos experi-
mentales se emplean ratas debido a que nacen en un estado prematuro relativo al del
ser humano (Zavala y Lépez, 2011). Existen diferentes técnicas que son empleadas en
los modelos experimentales que reproducen las alteraciones fisiopatolégicas presentes
de la ELT, en las que destacan la sensibilizacién eléctrica experimental (“kindling”) en
roedores, asi como la administracién de acido kainico entre otras que se describen a

continuacion en la tabla 3.3.

Tabla 3.3: Modelos experimentales de epilepsia en ratas (Zavala y Lépez, 2011)

Tipo Agente Causante Tipo de Actividad Epiléptica Tipo Protocolo Edad de las Ratas
Generada (Duracién)
. Crisis parciales complejas secundariamen- ~ Agudo, crénico Adultas y en desarrollo
Acido kainico
te generalizadas,status epilepticus
Pilocarpina Crisis parciales complejas secundariamen-  Agudo, crénico Adultas y en desarrollo
Quimico
te generalizadas, status epilepticus
Pentilentetrazol Crisis clénico-ténicas generalizadas Agudo Adultas y en desarrollo
Glutamato monosédico Crisis ténico-clénicas generalizadas Agudo Crénico En desarrollo
Fluoroetil Crisis clénico-ténicas generalizadas Agudo En desarrollo
Toxina tetdnica Crisis secundariamente generalizadas Crénico Adultas y en desarrollo
Kindling eléctrico Crisis parciales complejas secundariamen-  Agudo Adultas y en desarrollo
te generalizadas
Fisico Generacién de postdescargas Crisis parciales complejas o crisis Agudo En desarrollo
corticales mioclénicas
Electrochoques mioclénicas Crisis ténico-clénicas Agudo Adultas y en desarrollo
Hipertermia Crisis parciales complejas secundariamen- Agudo Crénico En desarrollo
te generalizadas
Hipoxia Crisis clénico-t6nicas Agudo En desarrollo
Ratas genéticamente pro- Crisis de ausencia Descargas  elec- Jévenes y adultas
Genético
pensas a crisis de ausencia trograficas  tipo
GAERS y WAG/Rjj espiga onda
espontaneas
Ratas Genéticamente Propen- Crisis convulsivas primaria o secundaria- Sonido Adultas

sas a la Epilepsia

mente generalizadas
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3.3.1. Modelos Quimicos

Este tipo de modelos consisten en la administracion de dosis de sustancias quimicas
excitadoras o agentes que disminuyen o bloquean a los neurotransmisores de tipo inhi-
bidor principalmente antagonistas GABAérgicos, con el propdsito de inducir actividad
epiléptica en roedores (Velisek, 2006).

FEn este apartado se describen los modelos donde se administran convulsivantes
de manera local o sistémica tales como el dcido kainico (un antagonista del receptor
glutamatérgico) y pilocarpina, los cuales resultan de interés en la investigacién del
presente trabajo de tesis debido a que replican varias caracteristicas de la epilepsia del
l6bulo temporal humana . El dano cerebral inducido por el estado epiléptico en tales
preparaciones puede ser considerado como un equivalente del caso inicial de lesiones, por
lo general una convulsién febril prolongada, que se encuentra cominmente en pacientes
con epilepsia del 16bulo temporal. Cambios neuropatolégicos tales como la pérdida de
neuronas en varios subcampos del hipocampo y la reorganizacién de fibras musgosas en
la capa molecular del giro dentado se han observado en ambos modelos y son similares a
hipocampos de pacientes con esclerosis en el hipocampo (Leite, Garcia-Cairasco y E.A,
2002).

3.3.1.1. Acido kainico

Un estado epiléptico limbico en roedores puede ser inducido por el acido kainico
(un antagonista de los receptores glutamatérgicos) , ya sea con la administracion local
(dosis de 0.1-3.0 mg por hemisferio) o inyectado sistémicamente (dosis de 15-30 mg /
kg). Tales protocolos de tratamiento a menudo se han asociado con una tasa de morta-
lidad relativamente alta y un bajo porcentaje de roedores que presentan convulsiones
epilépticas. Hellier propusé un protocolo de tratamiento modificado usando multiples
dosis bajas (5 mg / kg) de kainato. Este protocolo tuvo una tasa de mortalidad relativa-
mente baja (alrededor del 15 %) y casi todas las ratas tratadas con kainato (97 %) tenfan
dos o més convulsiones espontaneas después del tratamiento (Hellier y col., 1998).

El comportamiento que produce el acido kainico varia de acuerdo a la edad de la
rata. Existe coincidencia en la presentacion de crisis parciales secundariamente gene-
ralizadas, presentando extenso dano hipocampal y cortical. Durante las primeras dos
semanas de vida, el acido kainico genera un automatismo de “rascado” que desaparece
durante la tercera semana, durante la cual aparecen convulsiones. Este modelo se ha
usado en ratas con edades de 5-20 dias posnatales principalmente tras la aplicacién
sistémica (2-10 mg/kg, i.p) del alcaloide (Zavala y Lépez, 2011).

El 4cido kainico se emplea para inducir convulsiones originadas en el sistema limbico
e incluso puede causar estado epiléptico (etapa aguda), el cual produce cambios neu-
rales que promueven el proceso de epileptogénesis (etapa de latencia) dando lugar al
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desarrollo de crisis epilépticas espontdneas (etapa crénica). Por lo tanto, este modelo
puede emplearse para inducir status epilepticus o para estudiar sus consecuencias, in-
cluyendo procesos de dano neuronal y epileptogénesis. Por otro lado los estudios sobre
el modelo kainato intrahipocampal han demostrado que el tratamiento con fenobarbital
(60 mg / kg, una vez al dia) después de la aministraciéon del kainato, durante 5 dias,
suprime la actividad convulsiva y por lo tanto protege contra danos de excitotoxicidad
en el hipocampo (Leite, Garcia-Cairasco y E.A; 2002).

3.3.1.2. La pilocarpina

Los modelos basados en la administracién de pilocarpina logran inducir a un estado
de mal epiléptico mediante altas dosis, normalmente mas de 300 mg/kg o en combi-
nacién, la administracién de pilocarpina a dosis de 30 — 60 mg/kg precedida por un
periodo de 16 a 24 horas por la inyeccién de cloruro de litio. La pilocarpina es un al-
caloide con accién colinérgica, que actia a nivel de los receptores muscarinicos y cuyos
efectos convulsivantes fueron inicialmente descritos por Turski y colaboradores (Turski
y col., 1983).

Las caracteristicas que son producidas en roedores por la inyeccién de pilocarpina
son similares a las caracteristicas principales de la ELT tales como focos epilépticos en
el sistema limbico, una lesién inicial precipitante, periodo de latencia y la presencia de
esclerosis del hipocampo, la cual conduce a la reorganizacién de las redes neuronales.
En este tipo de modelos se pueden observar procesos como status epilepticus (crisis
epilépticas repetidas o tinicas), seguidas por un periodo de latencia y més tarde la apa-
ricién de convulsiones recurrentes espontdneas. Las variaciones de estos procesos son a
causa de diversas condiciones experimentales tales como el tipo de roedor usado (véase
en la tabla 3.4), el género, la edad asi como las dosis y vias de administracién de la
pilocarpina y la combinacién con otros farmacos. De acuerdo con los resultados de va-
rios estudios realizados con la administracion de pilocarpina, se ha sugerido que dichos
modelos pueden ser una valiosa herramienta para investigar los mecanismos implicados
en la ELT (Curia y col., 2008).

Con la administracién de pilocarpina los animales experimentan status epilepticus
durante varias horas y muestran alteraciones histopatolégicas que se localizan general-
mente dentro de la corteza olfativa, la amigdala, talamo, formaciones en el hipocampo
y neocortex. Por otro lado la pérdida neuronal se ha hecho presente en el subiculo,
la amigdala, la capa III de la corteza entorrinal medial asi como neuronas lesionadas,
principalmente interneuronas de las regiones CA1 Y CA3 del hipocampo, la amigdala
entre otras (Curia y col., 2008).

La reorganizacién de redes neuronales en los animales tratados con pilocarpina, se
produce como consecuencia de la pérdida neuronal y por las manifestaciones de status
epilepticus inducidas. También se ha observado una organizacién dinamica de las vias
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glutamatérgicas, gabaérgicas, los cuales plantean la posibilidad de que nuevas sinapsis
que se establecen entre las fibras musgosas y las dendritas hilares de las células granu-
lares puedan contribuir a un circuito excitatorio recurrente y predispone al animal a
presentar crisis. Por otro lado durante el proceso de epileptogénesis se han observado
modificaciones en otras regiones de los circuitos del hipocampo que no han sido anali-
zados detalladamente (Lépez y Solis, 2012).

Sin embargo existe el debate con respecto si tales cambios participan en la inicia-
cién de convulsiones recurrentes espontaneas y la forma en que conducen a la epilepsia
crénica debido a que los cambios que se presentan en las fibras musgosas han sido ob-
servadas sin dano neuronal en los modelos kindling.

A continuacién en la tabla 3.4 se muestran caracteristicas observadas en distintos
experimentos realizados con modelos basados en la administracién de pilocarpina.

Tabla 3.4: Caracteristicas observadas en modelos basados en la administracién de pilo-

carpina (Curia y col., 2008).

Tipo de Etapa de crisis ténico Mortalidad Damno neuronal Brotacién de fibras Referencias
roedor -clénicas 5 (% ) (%) (CA3-CA1) musgosas
100 21 moderado moderado (Shibley H, 2002)
C57BL/6
42.9 19 moderado moderado (Chen y col., 2005)
61.5 21 moderado moderado (Shibley H, 2002)
et 23.5 29.4 moderado moderado (Chen y col., 2005)
FVB/N 55.6 60.3 leve leve (Chen y col., 2005)
A/ 100 75 severo severo (Winawer y col., 2007)
DBA 90 17 severo moderado (Winawer y col., 2007)
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Capitulo 4

Propuesta de solucion

Con base en los conceptos expuestos hasta este punto, en este capitulo se presenta
una descripcién detallada del modelo que se propone en este trabajo de tesis, asi como
los algoritmos diseniados que se aplicaron para la simulacién del mismo, cuyo objetivo
es el permitir observar los efectos de diferentes grados de pérdida neuronal en las re-
giones CA3 y CA1 del hipocampo. El modelo propuesto muestra dos comportamientos
fundamentales: comportamiento local, el cual se enfoca en la actividad neuronal que
se presenta en las regiones CA3 y CA1 de manera individual; comportamiento a largo
alcance, el cual considera las interacciones neuronales existentes entre las dos regiones.
Por lo que el modelado presenta tres fases de diseno: el modelado de la actividad neu-
ronal, el modelado de las interacciones neuronales entre las regiones CA3 y CA1l en
estado saludable, y el modelado de pérdida neuronal en ambas regiones.

El modelado del comportamiento de las regiones CA3 y CA1 en condiciones saluda-
bles, es decir, sin pérdida neuronal, permite tener un punto de referencia para observar
y comparar los cambios que produce la pérdida neuronal en la actividad neuronal de
dichas regiones. A continuacién se describe a detalle cada una de las fases de diseno del
modelo propuesto.

4.1. Modelado de actividad neuronal

De acuerdo con la investigacién realizada, la actividad neuronal cumple con el prin-
cipio del todo o nada, donde participan neuronas excitadoras e inhibitorias. Por lo tanto,
para modelar el comportamiento local de las regiones CA3 y CA1 del hipocampo, se
optod por la opcién de disenar un modelo computacional basado en autématas celulares,
que tomando en cuenta estos aspectos, permita la simulaciéon de actividad neuronal a
través de la asignacion de los valores obtenidos de datos histoldgicos y fisiologicos de
dichas regiones a los parametros del modelo.
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4.1.1. Definicién del modelo

Tomando como base algunas de las ideas que fueron descritas en capitulo 3 de los
modelos de actividad cerebral sana y epileptiforme usando autématas celulares (Tsout-
souras y col., 2012) y de actividad ritmica cerebral (Silva y col., 1974), asi como los
conceptos estudiados en el capitulo 2 del proceso de sinapsis y sus caracteristicas, el
modelo propuesto se define de la siguiente manera:

Una 4-tupla AC = (£,8,V,f) donde:

I L={z x z|x€Z"}, es decir una lattice de 2-dimensién y cada célula
representa una neurona.

11 S = {soff, Son, Sref}

Donde:

Soff © estado inactivo con valor 0
Son : estado activo con valor 1

Sref @ estado refractario con valor 2

III V(azi,yi) = { ($7y) : (way) € R}

Donde:

(i, y;): es la célula de £ que representa a una neurona
R: es el conjunto de vecindad definido por una probabilidad de conec-
tividad.

v f:8 — §ntl

Sea C; : L — § | una configuracion que asocia a cada célula de la lattice £
en el tiempo ¢ un estado de S ; entonces la configuracién C; esta relacionada con
f mediante:

Cora(z) = FH{C(0)]i € V(2)})

La funcién de evolucién f esta definida por las siguientes condiciones que se
aplican en cada ¢ tiempo a cada una de las neuronas x(,, ,,) € £ que se describen
a continuacién.
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4.1 Modelado de actividad neuronal

Son  Sic(
Son  Sic(x
FHCIV(x)}) | Spep  sic(x
Soff Slc(x) =spef, 2(x) < Upes ¥ tre =0,
c(z) para cualquier otro caso.

— — — ~—
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Q
3
<
~
Q
3
I
=

Donde z(x) representa la suma del voltaje generado por las entradas de sus vecinas
de tipo excitador e inhibidor con estado Son ¥ tactual = ton — 1.

4.1.2. Descripcion del modelo

De acuerdo con la definicién anterior del modelo propuesto, la lattice se conforma
de dos poblaciones de neuronas: inhibitorias y excitadoras. Por otro lado, se plantearon
3 estados, los cuales representan a cada una de las fases del potencial de accién, que
fueron descritos con anterioridad en el capitulo 3 y que son de suma importancia para
la actividad neuronal.

Los potenciales de accién son la via fundamental de transmisiéon de cédigos neu-
ronales, permitiendo la activacién del proceso sindptico entre las neuronas, donde el
estado s,f; representa a la fase de estado de reposo, s,, representa a las fases de despo-
larizacién y repolarizacion, y el estado s,.; representa al estado de hiperpolarizacion,
la figura 4.1 muestra la asociaciéon de cada estado s € § con las fases del potencial de
accién.

Estados . Y
: mv  Despolarizacion
s on 1
1
1
1 +30
]
1
8 g ! 0 Repolarizacion
9 9 1
S S ' 20
‘g £ ' §
= = '
3, 3, , 40 Umbral
S = :
: -60
Reposo Reposo ! Hiperpolarizacion
S— — 1 -80
ff f
s s-© , Reposo
' -100 —{Reposo
s ref 1
1
t_off t on t ref ! 0 1 0 3 4 ms
Hiperpolarizaciom

Figura 4.1: Asociacion de estados con las fases del potencial de acciéon
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4. PROPUESTA DE SOLUCION

Por otro lado, cada estado esta asociado con un tiempo de duracién y un umbral de
voltaje, el estado s, con un t,, (tiempo de duracién del periodo PRA) y u,y, el estado
Soff con un torr v Uofs, v €l estado sper con un trep (tiempo de duracién del periodo
PRR) y tyes, esto con el fin de establecer diferentes valores de duracién a cada uno de
los estados establecidos debido a que los tiempos de duracién de cada fase del PA son
diversos en los diferentes tipos de neurona, asi como el umbral, el cual va cambiando
en cada fase del PA.

Para calcular las variaciones de voltaje intracelular de una neurona z(,, ,.), en el
momento de recibir entradas de sus neuronas vecinas V(, ..y, ya sea de tipo excitador
o inhibidor, se emplean las ecuaciones que fueron propuestas en el trabajo Model of
brain rhythmic activity the alpha-rhythm of the thalamus (Silva y col., 1974), el cual
fue expuesto en el capitulo 2.

El voltaje intracelular v;1; de una neurona x(,, ,.) en un tiempo ¢, sera igual a la
suma del voltaje en reposo v,ry mas el voltaje generado de los ipsp vi y epsp ve de
sus neuronas vecinas que estén en estado S, con un t,epuqa = ton—1. Dichos calculos se
realizan a través de las siguientes ecuaciones:

V. o
ver 1 = aver + Smaz T UC n:. Ve (4.1)
Vinaz
Vinin — vig <
Vigp1 = buiy + %t Z nt,j.vij (4.2)
min j=1
V41 = Voff + V€41 + Uit+1 (43)

La actualizacién del sistema es llevado a cabo por los siguientes pasos :

1) Para cada x
4.1.

z;,y;) €0 cada ¢ tiempo, calcula el voltaje epsp ve mediante la ecuacion

2) Para cada z(,, ,,) en cada t tiempo, calcula el voltaje ipsp vi mediante la ecuacién
4.2.

3) Para cada t en tiempo, se actualiza el voltaje intracelular v calculado por la

ecuacion 4.3 de cada x(y, ,,)-
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4.1 Modelado de actividad neuronal

4) Se analiza y actualiza el estado de cada T(g;,y;) cOn respecto al voltaje intracelular
v calculado. El cambio de estado de cada z(,, ,,) estd dado por el conjunto de
reglas de evolucion.

Yi)

5) Se contabilizan las neuronas vecinas con estado so, de cada z(y, ,,) , las cuales

enviaran una entrada a las mismas en el siguiente instante de tiempo.

En la figura 4.2 se muestran los 4 tipos de potenciales postsinapticos que son to-
mados en cuenta en el modelo propuesto: epsp E-externo—E, generado por la sinapsis
de una neurona excitadora de otra regién a una neurona excitadora de origen local;
epsp E—E, generado por la sinapsis de una neurona excitadora de origen local a otra
neurona excitadora de origen local (conexiones recurrentes); epsp E—I, generado por la
sinapsis de una neurona excitadora a una neurona inhibitoria; y los ipsp [—E, generado
por la sinapsis de una neurona inhibitoria a una neurona excitadora.

P Vecindad
- ~o . d
P ~. excitadora
) ~
,/ e m————— N
Vs ”’4 ‘~~~ \\
~, N
et © Vecindad *« \
Y4 g . AY
! / Inhibitoria *

AY
\

Epsps
Externos

|

-
L oo ~a
-
-~ -
T ————

® Neurona inhibitoria
O Neurona excitadora

Figura 4.2: Tipos de potenciales postsinapticos empleados en el modelo propuesto.

A continuacién se muestra el Algoritmo 1 que ejecuta el modelo propuesto mediante
los siguientes pasos:

1) Inicializar la lattice £ de N x N células excitadoras e inhibitorias de acuerdo a
parametros especificados.

2) Calcular la vencidad V,, ..y de cada (4, 4.)-

3) Generar las condiciones iniciales para cada (g, 4,)-
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4. PROPUESTA DE SOLUCION

4) Aplicar la funcién de evolucién f a cada una de las células de la lattice.

5) En cada iteracién se calcula el voltaje promedio de las neuronas excitadoras y se
realiza el conteo de las T(g; ;) Que se encuentran en estado Sop,.

El algoritmo retorna una serie de tiempo del voltaje promedio y el niimero de neu-
ronas en estado s,, que fueron registradas en cada t tiempo. La serie de tiempo del
voltaje promedio es el EEG de la regién cerebral modelada, es decir, es la replica extra-
celular de los cambios del potencial de membrana de las neuronas en funcion del tiempo.

Algoritmo 1 Actividad neuronal AC
Entrada: Parametros de region cerebral param

Salida: Dos series de tiempo sty y stp, del volt. promedio y conteo de neuronas en
estado s,, de cada iteracion
1: £ < inicializaLattice(param)
2: 'V + calculaVecindades(param)
3: £ < generaCondicionesIniciales({)
4: for t = 0 to param.tiempoSimulacion do
5:  varyy < 0

6: for cada neurona x(,, ., € L do

7: vey < calculaVoltajeEpsp( (4, ),V (w,p:) )

8: vi; < calculaVoltajeIpsp( T (s )oY (@iyi) )

9: UV — Param.vy, + ve + vi

10: T(g,y,) < aplicaFuncionEvolucion( z(y, 4.),V(z;,y,)5 Vt)

11: Styol ¢ Styor + VT

12:  end for

13:  warp, < cuentaNeuronasActivas( £ )
14: sty < agrega(varyg)

15:  stpq < agrega(varyg)

16: end for

17: return styo , Stpa

De acuerdo con la definiciéon de la funcién de evolucion f del modelo propuesto,
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4.1 Modelado de actividad neuronal

se verifican las siguientes condiciones para la actualizacién del estado de cada neurona

L,y

1)

2)

Si el estado de x(y, ,,) es igual s,fy y la suma de sus entradas v; supera el umbral
Uyf entonces el estado de T (a5 1) cambia a s, con Uep Y ton-

Si el estado de T(z; ;) €5 igual sgn v ton > 0, sin importar que la suma de sus
entradas vy supera el umbral u,,, el estado no sera actualizado. De lo contrario
siton = 0, el estado es actualizado a S5 con Upes ¥ treys.

Si el estado de T(z;,y;) €S igual s;cr, trey > 0y la suma de sus entradas v; supera
el umbral u,.f, el estado sera actualizado a s, con ey, ¥ ton. Por otro lado si t,.f
= 0 y la suma de sus entradas no supera el umbral u,.y, el estado es actualizado

a Soff CON Upff Y toff.

En caso de no haber sido actualizado el estado de z(,, 4.y, si el tiempo de su estado
actual f,eua > 0, entonces actualizar el tiempo del estado actual a fgeipar =
tactual -1

Las condiciones anteriores describen el principio del todo o nada implicado en la
generecion de PA (véase figura 4.3). Por otro lado, el algoritmo 2 ejecuta cada una de
las condiciones anteriores para actualizar el estado de una neurona de acuerdo con este
principio.

Potencial de

membrana en
reposo

Lega estimulo
No cumple con la Apertura de los
ley del “Todo o éSupera canalesionicos de
« umbral? Na+ que permiten
Nada” rmite
|a Despolarizacion

| l

No se genera Se genera Potencial
Patencial de accion deAccion

A

Cierre de canales de
Na+ y apertura de
canales K+

Hiperpolarizacion

h 4

Repolarizacion

h 4

Figura 4.3: Diagrama descriptivo de la generacion de potenciales de accién.
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4. PROPUESTA DE SOLUCION

Algoritmo 2 Aplica Funcién Evolucién

Entrada: Neurona n y voltaje v
Salida: Neurona actualizada n
1: n.tiempoActual < n.tiempoActual — 1
2: if n.estado = s,y and v > n.umbral then
3. n.estado < Sop
4:  n.tiempoActual < ton
5. n.umbral < Uy,
6: else

7. if n.estado = s, and n.tiempoActual = 0 then

8: n.estado < Spef
9: n.tiempoActual < t,qy
10: n.umbral < Upey
11:  else
12: if n.estado = s,.y and n.tiempoActual >= 0 and v > n.umbral then
13: n.estado < Son,
14: n.tiempoActual <+ t,p,
15: n.umbral < ueyp,
16: else
17: if n.estado = s,y and n.tiempoActual = 0 and v < n.umbral then
18: n.estado < sqf
19: n.tiempoActual < t,5¢
20: n.umbral < uqss
21: else
22: El estado de n no es actualizado
23: end if
24: end if
25:  end if
26: end if

27: return n
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4.2 Modelado de las interacciones neuronales entre las regiones CA3 y CA1

4.2. Modelado de las interacciones neuronales entre las

regiones CA3 y CA1l

En esta seccién se describe el disefio que permite la simulacién de las regiones CA3 y
CA1 del hipocampo en estado saludable y las interacciones neuronales existentes entre
las mismas, considerando el modelado de actividad neuronal que se describié anterior-
mente, con el fin de caracterizar el comportamiento local de cada regién.

4.2.1. Caracteristicas

Para simular distintos patrones de pérdida neuronal en las regiones CA3 y CA1 del
hipocampo, los cuales permitan observar los diferentes efectos de la pérdida neuronal,
se propone el uso de dos lattices conectadas, las cuales representan a las regiones CA3
y CA1 (véase figura 4.4).

En la seccién anterior se describié el modelado de actividad neuronal, el cual es em-
pleado para simular el comportamiento de estas regiones, a través de distintos parame-
tros que configuran las caracteristicas fisiolégicas asi como de conectividad con base a
datos reales, encontrados en la literatura, tomando en cuenta la interacciéon de las neu-
ronas piramidales (neuronas excitadoras) con las interneuronas (neuronas inhibitorias)
que conforman a dichas regiones.

Lattice CA3 Lattice CA1
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Figura 4.4: Representacién esquemaética del modelo de pérdida neuronal en CA3 y CAl.
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4. PROPUESTA DE SOLUCION

El modelo contempla solo entradas del giro dentado y entradas recurrentes hacia la
regién CA3, asi como entradas de la regién CA3 a la regién CA1 (sistema de Colaterales
de Schaffer).

Para la definicién de vecindades de las interneuronas y neuronas piramidales, se
consideran las probabilidades de conectividad que existen entre estas células del hi-
pocampo (Traub y Miles, 2008), las cuales se muestran en la tabla 4.1. Los tipos de
conexiones encontradas en estas regiones se muestran en la figura 4.5.

CA1 E-1{sp)

CA1 1 (sm) - E

CA3 E-E CAI1 (sc)

Figura 4.5: Tipos de conexiones en las regiones CA3 y CA1 (Traub y Miles, 2008).

Tabla 4.1: Probabilidad de conectividad entre los tipos de neuronas en las regiones CA3

y CA1 del hipocampo (Traub y Miles, 2008).

Tipo Conexién Regién Probabilidad Referencia
E—-E CA3 0.02 Miles y Wong, 1986, datos no publicados.
PoliSinapsis E CA3 0.10 Miles y Wong, 1987, datos no publicados.
PoliSinapsis E CA3 0.55 Smith, 1988.
I — E (s.p.) CA3 0.60 Miles y Wong, 1989, datos no publicados.
E —1I(s.p.) CA3 0.10 R. Miles, datos no publicados.
E—-E CA3 — CAl 0.06 Sayer, 1988.
E —1I(s.p.) CAl 0.28 Snowles y Schawartzkroin, 1981.
I—E (s.p.) CA1l 0.30 Snowles y Schawartzkroin, 1981.
E—1(s0.) CA1l 0.64 Lacaille, 1987.
I - E (s.0.) CA1l 0.07 Lacaille, 1987.
I - E (s.m.) CA1l 0.24 Lacaille y Schawartzkroin, 1988.
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4.2 Modelado de las interacciones neuronales entre las regiones CA3 y CA1

Para definir el niimero de neuronas que corresponden a la vecindad de una neurona
piramidal o interneurona tanto para las neuronas de la lattice CA3 como de la lattice
CA1l, se realizaron los célculos necesarios para determinar tal nimero, los cuales son
mostrados en la seccién de Anexos en el apartado de cédlculos de conectividad. Por otro
lado, la conectividad de la lattice CA3 a la lattice CA1l es unidireccional, es decir, las
salidas de las neuronas piramidales de la lattice CA3 son las entradas para las neuronas
piramidales de la lattice CA1 (epsps). La distribucién de estas salidas hacia la lattice
CA1 se muestran en la figura 4.6.

CA3 CA1

ventral

Figura 4.6: Conectividad de la regién CA3 y CA1 (Witter, 2007).

En la figura 4.6, los circulos representan neuronas piramidales. Esta distribucién
de conectividad representa las relaciones de la asociacién del sistema de Colaterales de
Schaffer a lo largo de los ejes longitudinal y transversal. Una neurona en CA3 (gris
oscuro) se conecta con neuronas de CA1 y CA3 (conexiones recurrentes) a lo largo del
eje transversal y longitudinal. Por otro lado, una neurona en CA3 (negra) en el drea
proximal se dirige a neuronas del drea distal de la CA1l y una neurona en CA3 (gris
claro) en el drea distal se dirige a neuronas del area proximal de la CA1 (Witter, 2007).

Para poder simular las conexiones que se describieron anteriormente, debido a la
fisiologia de las regiones CA3 y CAl, se propone que estas regiones sean modeladas
por 6 subregiones: Dorsal-Proximal (DP), Dorsal-Intermedio (DI), Dorsal-Distal (DD),
Ventral-Proximal (VP), Ventral-Intermedio (VI), Ventral-Distal (VD).

En la figura 4.7 podemos observar la distribucién de estas subregiones en las lattices
CA3 y CAl. De acuerdo a esta distribucién, el modelado de las interacciones neuronales
de la regién CA3 a la region CA1 se define de la siguiente manera: en cada t tiempo de
la simulacién, se calcula en cada subregion ¢ de la lattice CA3, el niimero de neuronas
piramidales en estado s,, (salida;); para calcular el nimero de entradas que recibe
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4. PROPUESTA DE SOLUCION

cada subregién j de la lattice CAl en t + 1, se emplea la siguiente ecuacion:
entrada; = salida; X p X nca1 (4.4)

Donde p es la probabilidad de conectividad Eca3 — Eca1 ¥ nca1 es el nimero total
de neuronas piramidales de la lattice CAl. La entrada calculada para cada subregién
de la lattice CA1, es distribuida de manera pseudoaleatoria.
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Figura 4.7: Divisién de subregiones en lattices CA3 y CAl.

4.2.2. Descripcion del algoritmo

A continuacién se describe el Algoritmo 3 que define los pasos para la simulacién
de la interaccién de la regiéon CA3 con la regién CA1l en condiciones normales, es decir,
la simulacién del comportamiento neuronal local y de largo alcance de ambas regiones
en estado saludable, es decir, sin pérdida neuronal.

El Algoritmo 3 sigue los siguientes pasos:

1) Inicializacién de las lattices que representan a las regiones CA3 y CA1 de acuerdo
a los valores histolégicos y fisioldgicos asignados a los parametros del modelo.

2) Calcular en ambas lattices, la vecindad de cada una de las neuronas, de acuerdo
a la probabilidad de conectividad.
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4.2 Modelado de las interacciones neuronales entre las regiones CA3 y CA1

3) Generar las condiciones iniciales de las lattices.

4) Aplicar en cada ¢ tiempo a cada una de las neuronas de ambas lattices la funcién
de evolucion con el Algoritmo 2, el cual permite simular el comportamiento local
en cada lattice.

5) Calcular en cada t tiempo el voltaje promedio de las neuronas piramidales y la

tasa del ntimero de neuronas piramidales con estado Son ¥V tactual = ton — 1
de cada lattice. Al finalizar la ejecucion, estos valores representan la salida del
algoritmo.

6) Mostrar los resultados obtenidos de la ejecucién de los pasos anteriores.

Algoritmo 3 Interacciéon de CA3 - CA1 AC
Entrada: Parametros de CA3 paramc,3, Parametros de CA3 paramecq

Salida: Series de tiempo del volt. promedio de neuronas excitadoras y tasa de neuronas
en estado s ¥ tactual = ton registrados en cada iteracién de ambas lattices
1: Lcq3 « inicializaLattice(param.q3)
2: Leq1 < inicializaLattice(paramc,:)
3: Vea3 < calculaVecindadesCA3(Lq3)
4: Veq1 + calculaVecindadesCA1(L 43, Lea1)
5: Leqs < generaCondicionesIniciales(L.43)
6: Lcq1 < generaCondicionesIniciales(L.q1)
7: for t = 0 to param.tiempoSimulacion do
8: L3 < aplicaFuncionEvolucionLattice(L 43, Vea3)
9: L1 < aplicaFuncionEvolucionLattice(L .41, Vea3)
10:  stVolt.,s + calculaVoltajePromedio( £..3)
11:  stVolte + calculaVoltajePromedio( £.41)
12:  stPaces < cuentaNeuronasActivas( L.43)
13:  stPacq1  cuentaNeuronasActivas( L.q1)
14: end for
15: mostrarResultados(stVolt.q3, stV olteq1, stPaces, stPacq1)

16: return stVolte,s, stVolteq1, stPaces, StPacq1
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regiones
on
dida neuronal en las

ez

se describe el modelado que permite la simulaci
Lattice CA1

, un conjunto del 75% de neuronas piramidales y un

conjunto del 25 % de interneuronas. Se eliminan las conexiones que estéan asociadas a

érdida neuronal en ambas

4. PROPUESTA DE SOLUCION
de interneuronas en ambas regiones, se genera de manera pseu-

si se especifica un grado de pérdida neuronal del 75% de neuronas

érdida neuronal es la especificacion de cuantas neuronas piramidales
piramidales y un 25 %

Lattice CA3

Modelado de p

La funcién de evolucién no es aplicada a estos conjuntos de neuronas durante toda
los rojos.

la simulacion, en consecuencia, para calcular el promedio de voltaje en cada ¢ tiempo
sélo se promedian los voltajes de las neuronas restantes. Las entradas de impulsos para

cualquiera de las dos regiones, sélo son distribuidas entre el resto de neuronas vivas.
En la figura 4.8 se muestra un ejemplo de pérdida neuronal del 25 % de neuronas pi-

ramidales y un 25 % de interneuronas en ambas lattices. Donde las neuronas piramidales
muertas son representadas por circulos de color azul y las interneuronas muertas por

En este apartado,
tamiento de las regiones CA3 y CA1 con distintos grados de pér

El grado de p
y/o interneuronas se deben eliminar de las vecindades que fueron calculadas previa-

3

circu

poblaciones de neuronas piramidales e interneuronas, partiendo del modelado en estado

saludable de dichas regiones, el cual fue descrito anteriormente.
estos conjuntos de neuronas de la vecindad de cada neurona que conforma a cada lattice.
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4.3 Modelado de pérdida neuronal en ambas regiones

Asimismo el Algoritmo 4, define los pasos para la simulacién de las interacciones
neuronales entre regiones CA3 y CAl, asi como el comportamiento local de las mismas
en condiciones de pérdida neuronal. Este algoritmo es similar al algoritmo 3, con la
variacion de que después de aplicar el paso del calculo de vecindades, se aplica en el
siguiente paso, la actualizacién de vecindades con relacién al patrén de pérdida que
recibe de entrada el algoritmo.

Algoritmo 4 Efectos de Pérdida Neuronal CA3 - CA1 AC
Entrada: Parametros de CA3 paramcqs, Parametros de CA3 parameq, Patrén pérdi-

da neuronal ppn
Salida: Series de tiempo del voltaje promedio de neuronas excitadoras y tasa de neu-

ronas en estado Son V tactual = ton registrados en cada iteracion de ambas lattices

1. Leq3 < inicializaLattice(param.qs3)

2: Leq1 < inicializaLattice(paramc,:)

3: Veas < calculaVecindadesCA3 (L 43)

4: Veq1 < calculaVecindadesCA1(Lq3, Leal)

5: Veas < aplicaPerdida(ppn, Ve.3)

6: Veq1 < aplicaPerdida(ppn, Veq1)

7. Leas < generaCondicionesIniciales(L.q3)

8: L.q1 < generaCondicionesIniciales(L41)

9: for t = 0 to param.tiempoSimulacion do

10:  Leq3 < aplicaFuncionEvolucionLattice(L 43, Vea3)
11:  Lgq1 < aplicaFuncionEvolucionLattice(L 41, Veas)
12:  stVolt.s < calculaVoltajePromedio( £.43)

13:  stVolt.q < calculaVoltajePromedio( £.q1)

14:  stPaces < cuentaNeuronasActivas( L.43)

15:  stPacq1 < cuentaNeuronasActivas( L.q1)

16: end for

17: mostrarResultados(stVoltcqs, stV olteq1, stPacqs, stPacq1)

18: return stVolte,s, stVolteqg1, stPaces, stPacq1
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4. PROPUESTA DE SOLUCION

4.3.1.

Implementaciéon del modelo

Para implementar el modelo propuesto, se desarrollé una aplicaciéon en lenguaje
Python 3.0, aplicando el paradigma de programacién orientado a objetos, bajo el en-
torno integrado de desarrollo PyCharm, en un equipo con 4GB de memoria RAM y un
procesador Intel Core i7, en un sistema operativo Linux Mint 17.2.

A continuacién se muestra en la figura 4.9 el diagrama de clases, el cual describe
la estructura de la implementacion del modelo propuesto, mostrando en cada clase, la
definicién de los atributos y las operaciones que fueron necesarios para la implementa-
cién del mismo.

Neurona Zona
+idNeurona +MNombrezona
+pa +pulsosEntradaExt
+subzona +pulsosEntradalnt
+estado +senial
+tiempoEstado | +contiene +numPotencialAct
+voltMembrana +latticeEx
+umbral +latticeln
+aferencias +parametros
+epspExt
+epsp_e_e )
+epsp_e i +configura
+ipsp
+n_ext_e Parametros
+n_e_i paEx
pa
n_e.e +paln
i +esRecurrente
+tasafferenciasExt
+tasafferenciasint
+radioNeuronasEx
SubZona +radioNeuronasin
i lores_neuronas
+nombre +contiene +col |
+rango_limite_ex / :iﬁfgﬁﬁinas
*psp_ext_e +listSubZonas
:p:p_:;ti_e +estadoActivo
. psp—i = +estadolnactivo
Psp_l +estadoRefractario
+inicializaSubZonas()
+contiene )
+contiene
Psp
+tipo PotencialAction
+coeficiente -
ramplitud :E‘ég:;itario
+tiempoDuracion +tinactivo
+tPsp -
+1Ps +cht|v0 )
+c0ngtantelpsp +listURefractario
+ulnactivo
+uMax
+uMin
+vlnactivo

VariablesSist

+AumentoParam
+MNumMeuronasEx
+MNumNeuronasin
+tiempoSimulacion
+tiempaolncremento
+frecuenciaMuestreo
+valoresFrecuencia
+ValGraficos

+crea
+configura
simulacionAC HerramientasAnalisis
+muestra - -
+creaZonal) | +HiltraSignal(s, freq_sample)
+ejecutaModelo() +calculaCoherenciaf)
+muestraSimulacion() +calculaCorrelacion()
+muestraResultados()
+genera
Graficos
+ejecuta AC
+dibujaAC()
+graficaResultados()
ClaseModelo

+asignaPulsos(num_pulsos)

+obtiene_vecinos(param)

+obtiene_sub_zona(fila, columna, listaSubZonas, tipo)
+inicializaNeuronas(tipo, numNeuronas, listaVecinos, param)
+generaCondicionesiniciales(lattice_ex. lattice_in, num_pulsos)
+inicializaModeloAC(parametros, pulsos)
+calcula_ipsp(neurona, i, zona)
+calcula_vol_ex_ext(neurona, zona)
+calcula_vol_e_e(neurona, zona)

+calcula_vol_ex_i(neurona, zona)
+calculaMeuronasActivas(lista, lattice, i)
+aplica_funcion_evolucion(neurona, t_i)
+ejecutaModeloAC(zona_ca3, zona_cal, wS_ca3, wS_cal)

Figura 4.9: Diagrama de clases

64



4.3 Modelado de pérdida neuronal en ambas regiones

Una de las ventajas que brinda esta aplicacién es la de permitir realizar la divi-
sién de una regién cerebral a simular en varias subregiones, debido a que en uno de
los objetivos especificos de este trabajo de tesis es simular la regiéon cerebral CA3 del
hipocampo. Esta region presenta una conectividad heterogénea, es decir, las neuronas
en diferentes posiciones transversales reciben entradas de las neuronas del giro dentado
que a su vez son diferentes, ya sea en su conectividad o funcionalmente. Los atributos
que permiten definir dichas subregiones son numeroSubZona el cual es un arreglo que
determina el nimero y distribucién de subregiones, asi como tamSubZona que permite
definir en porcentanjes el tamano de cada subregion. El atributo listSubZona almacena
la configuraciéon de todas las subregiones que son especificadas para simular la regién
cerebral deseada.

Para definir una subregion se hace uso de la clase Subzona, donde se especifican
los valores que permiten simular el comportamiento de los potenciales postsindpticos
(PSP’s) tanto excitatorios como inhibitorios involucrados en la actividad cerebral de la
regién a simular.

La clase Zona, contiene dos atributos los cuales definen a la lattice del modelo
propuesto, latticeEx (conjunto de neuronas de tipo excitador) y latticeln (conjunto de
neuronas de tipo inhibidor), mediante el metodo InicializaZona() inicializa a ambas
lattices de acuerdo con los datos establecidos en la clase ClaseParametros.

En la clase VariableSist permite configurar mediante sus atributos los valores ne-
cesarios para la generacién de graficos tanto de simulacién asi como los graficos de los
resultado obtenidos, también permite especificar el tamaifio de lattice, mediante el atri-
buto aumentoParametro. La aplicacién permite aumentar todos los valores que estén
involucrados con el tamano de lattice.

A través de la clase Parametros, por medio de sus atributos nos permite configu-
rar los valores necesarios para simular la actividad neuronal de una regién cerebral en
especifico, es decir, el atributo paFzr y paln permite configurar los valores de tiem-
po de duracién, amplitud de onda y umbrales (toff, ton, tref, Uoffs Uon, Urefs VMaz
UMin sVoff) que son caracteristicos de las fases del potecial de accién que puede ser
producido por una neurona excitatoria o inhibitoria respectivamente. Por otro lado el
atributo esRecurrente permite especificar si la regién cerebral a simular contiene si-
napsis recurrentes entre las neuronas excitatorias, los atributos tasasAferenciasEx y
tasasAferenciasInt nos permiten especificar el nimero de pulsos eléctricos (pa) de en-
trada tanto extrinsecos como intrinsecos que son propagados de manera aleatoria en la
lattice en cada t tiempo. Los atributos radioNeuronasEx y radioNeuronasln permiten
especificar los radios de vecindad para cada una de las neuronas excitatorias e inhi-
bitorias. Los atributos estadoActivo, estadolnactivo y estadoRefractario son variables
estdticas que especifican los valores de los estados s, = 0, son = 1, Spcf = 2 que
fueron definidos en el modelo propuesto. En la tabla 4.2 se muestran los parametros de
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4. PROPUESTA DE SOLUCION

entrada requeridos para realizar la simulacién.

Tabla 4.2: Parametros de entrada del modelo

Parametro Descripcién
numNeuronasEx Ntumero de neuronas de tipo excitador en la lattice.
numNeuronasIn Numero de neuronas de tipo inhibidor en la lattice.
tiempoSim Numero total de iteraciones de la simulacion.
tiempolncremento Valor en milisegundos de cada iteracion.
paEx Definicién del comportamiento de un potencial de accién (tiempo de du-
racién, amplitud de onda y umbrales) de una neurona de tipo excitador.
paln Definicién del comportamiento de un potencial de accién (tiempo de du-
racién, amplitud de onda y umbrales) de una neurona de tipo inhibidor.
esRecurrente Especifica si la lattice toma un comportamiento recurrente, es decir, que
las salidas que origina dicha lattice en un tiempo ¢ forman parte de sus
entradas en el tiempo ¢ + 1.
tasasAferenciasEx Numero de impulsos eléctricos que recibe la lattice en cada iteracién, estos
son asignados aleatoriamente entre las neuronas de tipo excitador.
tasasAferenciasInt Numero de impulsos eléctricos que recibe la lattice en cada iteracién, pro-
venientes de la misma lattices, esta condicién solo se aplica si el pardmetro
esRecurrente = true.
radioNeuronasEx Especifica la vencidad de una neurona excitatoria de acuerdo a su proba-
bilidad de conectividad, ésta es de tipo radial.
radioNeuronasIn Especifica la vencidad de una neurona inhibitoria de acuerdo a su proba-
bilidad de conectividad, ésta es de tipo radial.
numSubZonas Numero de subzonas que componen a la regién cerebral a simular.
tamSubZonas Lista que especifica el tamano en porcentaje de cada una de las subzonas.
Sub Zona Especificacién de una sub zona, definicién de nombre y valores de ampli-
tud, tiempo de duracion de los potenciales postsindpticos que son genera-
dos en cada una de las neuronas pertenecientes a dicha subzona.
perdidaNeuronal Especifica si la lattice sufre pédida neuronal, toma un valor de true o false.
zonasAfectadasEx Porcentaje de pérdida de neuronas de tipo excitador en cada una de las
subzonas especificadas.
zonasAfectadasin Porcentaje de pérdida de neuronas de tipo inhibidor en cada una de las

subzonas especificadas.
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4.3 Modelado de pérdida neuronal en ambas regiones

La clase Modelo contiene todas las funciones que permiten realizar las operaciones
necesarias para ejecutar la simulaciéon del modelo propuesto, es decir, funciones que
ejecutan las condiciones que se definieron en la funcién de evolucién y que permiten la
actualizacion de estado de cada neurona, funciones que calculan los voltajes de epsps,
los ipsps y el voltaje intracelular, asi como la funcién que genera las condiciones iniciales
entre otras funciones auxiliares. La clase Graficos contiene las funciones que permiten
realizar las operaciones necesarias para la generacion de los graficos de la simulacién y
de la visualizacion de los resultados obtenidos.

La clase HerramientasAnalisis contiene todas las funciones que son implementadas
para la realizacién de anélisis de los resultados obtenidos de la simulaciéon. Cabe men-
sionar que para la integracién y ejecucién de la simulacién se realiza mediante la clase
simulacionAC.

A continuacién en la figura 4.10, se muestran los graficos de simulacién, en donde
las dos cuadriculas representan a las regiones CA3 y CAl, las cuales permiten observar
el comportamiento local de ambas regiones. Las subregiones son representandas por
diversos colores y en la parte superior de éstas, se muestra el grafico en tiempo real de
la senial de salida generada por los ACs en cada t.

Simulacion

Zona CA3 - ETAPA SALUDABLE Zona CA1 - ETAPA SALUDABLE

Figura 4.10: Gréfico de simulacién.

Las neuronas piramidales en estado activo, son representadas por circulos en color
naranja para la regiéon CA3 y en color rosa para la region CAl. De igual forma, las
interneuronas en estado activo, son representadas por circulos en color azul en ambas
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4. PROPUESTA DE SOLUCION

regiones en cada iteracién de la simulacion.

La aplicacién muestra los graficos de resultados, tales como los ipsps y ipsps mode-
lados e involucrados en la actividad neuronal de ambas regiones, las series de tiempo
obtenidas por el cdlculo del voltaje promedio de las neuronas piramidales y su espectro
de frecuencia, asi como las tasas de neuronas en estado s,, registradas en cada t tiempo
en la simulacién (véase figura 4.11).

RESULTADOS -+ %

2Ooo+ 8

Figura 4.11: Graficos de los resultados de la simulacion.
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Capitulo 5

Pruebas y resultados

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas y los resultados obtenidos de la
implementacién del modelo propuesto en el capitulo anterior, asi como la comparacién
de dichos resultados con datos reales, esto con el proposito de realizar una evaluacién
que verifique el desempenio de dicho modelo.

5.1. Simulacién del modelo en estado saludable

Para la simulaciéon del modelo propuesto, la vecindad para una interneurona tanto
en la regiéon CA3 como en CAl se muestran en la figura 5.1. Cabe mencionar que el
nimero de neuronas de la vecindad se determiné por la probabilidad de conectividad.
Para la region CA3, la probabilidad de conectividad de una neurona piramidal a una
interneurona (color azul) es del 0.10, dando un total de 250 neuronas piramidales (color
morado) que convergen a una interneurona. En el caso de la regién CA1, la probabili-
dad de conectividad es de 0.28, dando un total de 700 neuronas (color rosa). El calculo
para determinar el niimero de neuronas de la vecindad se muestra en el apartado de
Anexos.

Zona CA3 - ETAPA SALUDABLE Zona CA1- ETAPA SALUDABLE

Figura 5.1: Conectividad E — T en las regiones CA3 y CA1
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La probabilidad de conectividad de una interneurona (color azul) a una neurona
piramidal en la regién CA3 es del 0.6, dando un total de 1500 neuronas piramidales
(color morado) a las que diverge. En la regién CA1l, se tiene una probabilidad de co-
nectividad de 0.30, dando un total de 750 neuronas piramidales (color rosa) a las que
diverge. Estas vecindades se muestran en la figura 5.2.

Zona CA3 - ETAPA SALUDABLE Zona CA1 - ETAPA SALUDABLE

Figura 5.2: Conectividad I — E (divergencia) en las regiones CA3 y CA1l

Visto de otra forma, en la siguiente figura 5.3, se puede observar el ntimero de
interneuronas (color azul) que convergen a una neurona piramidal (color naranja) en
CA3 y en CA1 (color rosa)

Figura 5.3: Conectividad I — E (convergencia) en las regiones CA3 y CAl

También es de suma importancia mencionar que para realizar la simulacién de acti-
vidad neuronal de las regiones CA3 y CAl con pérdida neuronal, en primera instancia
se debe realizar dicha simulacién en estado normal o saludable, esto con el propdsito de
poder observar si se presentan anomalias. Para lograr dicha simulacién, se consideraron
en la mayoria de los casos, pardmetros reales obtenidos de la literatura tanto de la
region CA3 y la CA1 del hipocampo de ratas. Los parametros de la regién CA3 son
descritos en la tabla 5.1 y los parametros de la region CAl en la tabla 5.2.
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5.1 Simulacién del modelo en estado saludable

Tabla 5.1: Pardmetros de entrada en CA3

Parametro Valores Origen Referencia
numNeuronasEx Lattice W x W donde W = 50 Literatura (Traub y Miles, 2008)
numNeuronasIn Lattice W x W donde W = 16 Literatura (Traub y Miles, 2008)

tiempolncremento 0.00333, con el objetivo de tener una Propuesto -
frecuencia de muestreo 300 Hz
esRecurrente True Literatura (Traub y Miles, 2008),
(Witter, 2007)
tiempoSim 10 segundos Propuesto -
epspExt-E epsp con amplitud entre 9-12 mV y Literatura (Traub y Miles, 2008),
una duracién de 10-20 ms (Urban, Henze y Barrio-
nuevo, 2001)
epspE-E epsp con amplitud entre 0.8 mV y Literatura (Traub y Miles, 2008),
duracién de 10 ms (Miles y col., 2014)
epspE-1 epsp con amplitud entre 2 mV y du- Literatura (Miles y Wong, 1986)
racién de 10 ms
ipsp ipsp con amplitud entre -1 mV y du- Literatura (Traub y Miles, 2008),
racién de 10-20 ms (Miles y Wong, 1986)
tasasAferenciasEx 0.11 Literatura (Urban, Henze
y Barrionuevo, 2001)
tasasAferenciasInt 0.02 Literatura (Traub y Miles, 2008)
numSubZonas 6 Propuesto -
tamSubZonas El tamanio de cada subzona es igual, Propuesto -
con una proporcién de (1—20)
paEx lopf = 2 ms, top, = 3 WS, tref = Literatura (STORM, 1987),
0, Uop = 37.1 mV, uppp = -43 mV, (Browse electrophy-
Upef = [-43, -38.1, -23.0] mV, Visaz siology  matriz,  tipo
=371 mV, Vi = -70.7 mV, V,py @ONLINE)
= -60.5mV
paln toff = 2 ms, to, = 7 ms, tyey = 0, Literatura (Lacaillei

Uon = 12.8 mV, Uy = [-50, -49.01,
-48.03, -46.07, -42.15, -34.3, -18.6]
mV, uopy = -50 mV, Viger = 12.8
mV, Vagin = -69.1 mV, V55 = -58.3
mV

y Philip Schwartzkroinl,
1988)
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Tabla 5.2: Pardmetros de entrada en CAl

Parametro Valores Origen Referencia
numNeuronasEx Lattice W x W donde W = 50 Literatura (Traub y Miles, 2008)
numNeuronasIn Lattice W x W donde W = 16 Literatura (Traub y Miles, 2008)

tiempolncremento 0.00333, con el objetivo de tener una Propuesto -
frecuencia de muestreo 300 Hz

esRecurrente False Propuesto -

tiempoSim 10 segundos Propuesto -

epspExt-E epsp con amplitud 1.2 mV y una du- Literatura (Traub y Miles, 2008)
racién de 10 ms
epspE-E No contienen ya que no tiene cone- Propuesto -
xiones recurrentes.
epspE-1 epsp con amplitud entre 2 mV y du- Literatura (Traub y Miles, 2008),
racion de 10 ms
ipsp ipsp con amplitud entre -1 mV y du- Literatura (Traub y Miles, 2008),
racién de 10-20 ms (Lacaillei y Philip Sch-
wartzkroinl, 1988)
tasasAferenciasEx 0.06 Literatura (Traub y Miles, 2008)
tasasAferenciasInt 0 Propuesto -
numSubZonas 6 Propuesto -
tamSubZonas El tamano de cada subzona es igual, Propuesto -
con una proporcién de (%)
paEx topf = 2 mS, top, = 3 ms, trep = 0, Literatura (Thomson, 1998)
Uop = 22.6 MV, uppr =-49 MV, Uy
= [-49, -46.15 , -34.78] mV, Vijez =
22.6 mV, Vi = -70.2 mV, V¢ =
-62.4 mV
paln toff = 2 mS, top, = 7 M8, tref = 0, Literatura (Lacaillei

Uon = 12.8 mV, uyep = [-50, -49.01,
-48.03, -46.07, -42.15, -34.3, -18.6]
mV, uyrp = -50 mV, Vigee = 12.8
mV, Vigin =-69.1mV, V5 =-58.3
mV

y Philip Schwartzkroinl,
1988)
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5.1 Simulacién del modelo en estado saludable

5.1.1. Pruebas y resultados

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de 100 pruebas realizadas con
los parametros descritos en las tablas 5.1 y 5.2. Cada prueba simula la actividad neuro-
nal de las regiones CA3 y CA1 en un periodo de 10 segundos, es decir, una simulacién
con 3000 iteraciones, ya que el incremento de tiempo es de ¢ = 0.00333. Esto con el
objetivo de obtener una frecuencia de muestreo de 300 Hz. Las condiciones iniciales
son generadas de manera pseudoaleatoria y la funcién de evolucién se aplica tanto a las
neuronas piramidales como a las interneuronas de cada lattice. A continuacién se mues-
tra en la figura 5.4 la simulacién en el tiempo ¢t = 0, en la figura 5.5 la simulacién en el
tiempo t = 1500 y en la figura 5.6 la finalizacién de la simulacién en el tiempo ¢ = 3000.

Zona CA3 - ETAPA SALUDABLE Zona CA1 - ETAPA SALUDABLE

Zona CA3 - ETAPA SALUDABLE Zona CA1 - ETAPA SALUDABLE

Figura 5.5: Simulacién CA3 - CA1 en estado saludable en ¢t = 1500.
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Simulacion

Zona GA3 - ETAPA SALUDABLE Zona CA1- ETAPA SALUDABLE

Figura 5.6: Simulacién CA3 - CA1 en estado saludable en ¢ = 3000.

La region CA3 es representada por la cuadricula izquierda y la CA1 por la cuadricu-
la derecha. Las células piramidales en estado activo son representadas por circulos color
naranja en CA3. En CA1 son representadas por circulos color rosa, en ambas lattices las
interneuronas en estado activo son representadas por circulos azules. En la parte supe-
rior de cada lattice nétese que se grafica la senal generada en tiempo real de cada regién.

Al término de la simulacién, la aplicacién muestra una pantalla con los siguientes
graficos:

» Los potenciales postsindpticos en cada neurona de tipo epsp-Ext-E (generado
por una fibra musgosa a una neurona piramidal), epsp-E-E (generado por una
neurona piramidal a otra neurona piramidal), epsp-E-I (generado por una neuro-
na piramidal a una interneurona) y ipsp (generado por una interneurona a una
neurona piramidal).

= La senal generada por el AC, promedio del voltaje de piramidales en cada itera-
cion.
= Gréfica de nimero de potenciales de accion generados en cada iteracién, con su

respectivo histograma.

= Espectro de frecuencias de la senal generada.

Cabe mencionar que para obtener el espectro de frecuencias de las senales generadas
se implementaron funciones del paquete numpy y scipy de Python para la construccién
de un filtro pasa bandas de 0-100 hz y la implementacién de la transformada rapida
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5.1 Simulacién del modelo en estado saludable

de Fourier con ventana tipo Hamming, con el fin de tener una primera aproximacién
en cuanto al comportamiento de la senal en el espacio de frecuencias, ya que las osci-
laciones que dominan en las regiones CA3 y CA1 son oscilaciones tipo theta (Gordon
y Grillner, 2010; Miles y col., 2014).

A continuacién se muestran 4 resultados de las 100 pruebas realizadas, en la figura
5.7 los resultados de la prueba 5, en la figura 5.8 los resultados de la prueba 45, en la
figura 5.9 los resultados de la prueba 80 y 5.10 los resultados de la prueba 100.
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Figura 5.7: Resultados obtenidos de la simulacién No. 5 CA3 - CA1 en estado saludable.
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Figura 5.8: Resultados obtenidos de la simulaciéon No. 45 CA3 - CA1 en estado saludable.
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5.1 Simulacién del modelo en estado saludable

5.1.2. Analisis de resultados

En esta seccion se analiza con mas detalle las caracteristicas de las seniales obtenidas
de las 100 pruebas realizadas. Debido a que las senales generadas son no estacionarias,
es decir, presentan grandes cambios de frecuencia con respecto al tiempo, es necesario
implementar otro tipo de andlisis, por lo que se eligié aplicar el anélisis multiresolucién
con transformada de ondeleta, ya que este método nos permite descomponer la senal
en diferentes bandas de frecuencia de dichas senales y brinda una mejor aproximacién
del comportamiento de las frecuencias con respecto a la FFT.

Debido a que la frecuencia de muestreo Fs= 300 Hz de las senales obtenidas de
las simulaciones, se realiz6 un andlisis multiresolucién (MA) a 5 niveles para obtener
una aproximacion a las bandas de frecuencias que caracterizan a la actividad neuronal.
Empezando en el nivel 1 con un nivel de detalle (d1), cuya frecuencia es a lo mas 150
Hz, debido a que el teorema de Nyquist-Shannon establece que F's > 2F 4.

A continuacion se muestran en la tabla 5.3, las bandas de frecuencias obtenidas por
el andlisis multiresolucién a 5 niveles y su equivalente con las bandas de frecuencias
de actividad cerebral, presentando una pequena variacién en los rangos a causa de la
frecuencia de muestreo de las senalas evaluadas.

Tabla 5.3: Bandas de frecuencias obtenidas con un anglisis multiresolucion a 5 niveles

Nivel de Des- Descomposicién Banda de Frecuencias Banda de Frecuencias Banda EEG
composicién de la Senal MA (Hz) real (Hz)
1 D1 75 - 150 64 - 128 Gamma alta
2 D2 37.5-75 32 - 64 Gamma Baja
3 D3 18.7 - 37.5 16 - 32 Beta
4 D4 9.3 - 18.7 8-16 Alfa
5 D5 4.6-9.3 4-8 Theta
5 A5 0-4.6 0-4 Delta

Este andlisis se aplicé a cada una de las 100 pruebas realizadas, implementando
funciones Wawvelet para la definicién de la ondeleta madre, la funciéon dwt para calcular
la transformada de ondeleta discreta y la funcién waverec que permite la reconstruccién
de varios niveles de la senal de la lista dada de coeficientes obtenidos por la dwt; estas
funciones se encuentran en los paquetes pywt de Python. Haciendo uso de la funcién
ondeleta madre sym9 (véase figura 5.11), que de acuerdo a la literatura ha reflejado
mejores resultados con respecto al andlisis de EEG (Al Qazzaz y col., 2015).
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Figura 5.11: Ondeleta madre sym9.

En las figuras 5.12, 5.13, 5.14 y 5.15, se muestra la descomposicién aplicando el
andlisis multiresolucién de las senales generadas por las pruebas 5 y 80 que fueron mos-
tradas anteriormente de las regiones CA3 y CA1.
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Figura 5.12: Descomposicién de la senal generada por la prueba 5 de CA3.
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Figura 5.15: Descomposicion de la senal generada por la prueba 80 de CALl.

Con el objetivo de caracterizar a las senales obtenidas de las simulaciones realizadas,
se cuantificé el contenido de energia de cada banda de frecuencias que se obtuvo de
la descomposiciéon de las senales, se realizd el calculo de energia de cada banda de
frecuencias. Como primer paso se normalizé la senal obtenida de la simulacién, con
el fin de garantizar que los valores se encontraran dentro de rangos no muy alejados
y se evitara que por picos muy marcados en la informacién, se incrementara el valor
de la energia. Como segundo paso se calculé la energia total de la senal generada por
la simulaciéon y a continuacién se calculé la energia de cada una de las bandas de
frecuencias obtenidas, dividiendo a cada una de ellas por la energia total para obtener
el porcentaje de cada una con respecto a la senal original. El cdlculo de la energia se
realizo con la siguiente ecuacion:

B(aln]) = 3" a(i)? (5.1)

En la figura 5.16 se muestran los porcentajes de energia calculados de cada una de
las bandas de frecuencia de cada una de las senales generadas de las 100 pruebas que
se realizaron de la regién CA3. Cabe mencionar que estos porcentajes se muestran en
promedios de 5, 25, 50, 75 y 100 muestras, con el objetivo de visualizar que los resultados
van convergiendo en aproximadamente un 27 % para la banda delta, un 33 % para la
banda theta, 24 % para la banda alfa, un 10 % para la banda beta, un 3 % para la banda
gamma baja y un 2% para la banda gamma alta.

80



5.1 Simulacién del modelo en estado saludable

50— T T T T T

5 muestras
25 muestras
50 muestras
a0 - . R . B . i
: : : : 75 muestras

100 muestras

11l

3
+

!

30 |-

20 |-

Porcentaje de Energia

10 -

i i i i i i
Delta Theta Alfa Beta Gamma baja Gamma alta
Bandas de Frecuencia

Figura 5.16: Promedio de los porcentajes de energia de las bandas de frecuencias obtenidas

de las senales generadas de CA3.

Para el andlisis de las senales generadas de las 100 pruebas que se realizaron para
la regién CAl, se realizé el mismo procedimiento de andlisis que el empleado en CA3.
Los resultados son mostrados en la figura 5.17. Se puede observar que dichos resultados
van convergiendo en aproximadamente un 26 % para la banda delta, un 36 % para la
banda theta, 25 % para la banda alfa, un 9 % para la banda beta, un 3 % para la banda
gamma baja y un 1% para la banda gamma alta, dando como banda dominante a la
banda de frecuencias theta.
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Figura 5.17: Promedio de los porcentajes de energia de las bandas de frecuencias obtenidas

de las senales generadas de CAl.
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5.1.3. Comparacion del modelo con datos reales

Para llevar a cabo la comparacién entre los resultados obtenidos de la simulacién
del modelo propuesto y datos reales, es decir, mediciones de actividad cerebral en la
regién CA3 del hipocampo de ratas de laboratorio, se realizé el mismo andlisis multi-
resolucién a 5 niveles a 100 muestras de estas mediciones, con un tiempo de duracién
de 10 segundos (3000 puntos) y con una frecuencia de muestreo de 300 Hz.

Los datos reales fueron proporcionadas por el Dr. Alejandro Valdés Cruz, investi-
gador y responsable del laboratorio de neurofisiologia del control y la regulacion del
Instituto Nacional de Psiquiatria Ramén de la Fuente Muiiz.

El andlisis se realiz6 con el objetivo de observar la concentracién de energia de las
bandas de frecuencias de estas muestras, conocer la banda de frecuencias dominante y
comparar dichos resultados con los porcentajes de energia que fueron calculados con
anterioridad de las simulaciones realizadas en estado saludable.

A continuacién en las figuras 5.18, 5.19, 5.20, se muestran mediciones de la activi-
dad cerebral de la regién CA3 del hipocampo de rata, asi como su respectivo espectro
de frecuencias.
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Figura 5.18: Muestra No. 1 de actividad cerebral de la regiéon CA3 del hipocampo de

rata.
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Figura 5.19: Muestra No. 50 de actividad cerebral de la region CA3 del hipocampo de

rata.
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Figura 5.20: Muestra No. 100 de actividad cerebral de la regiéon CA3 del hipocampo de

rata.

El andlisis multiresolucion a 5 niveles que se aplicé a las muestras 1, 50 y 100,
se muestran en las figuras 5.21, 5.22, 5.23, se puede apreciar que en los dos primeros
niveles, las sefiales de detalle D1 y D2, las cuales corresponden a las bandas gamma,
contienen muy poca energia ya que las amplitudes de estas senales oscilan entre -0.4 a
0.4 mV, asi como el nivel 3 con la sefial de detalle D3 correspondiente a banda beta,
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5. PRUEBAS Y RESULTADOS

donde la amplitud de la senal oscila entre los -1.5 y 1.5 mV, mientras que en las senales
de detalle D4, D5 y la senal de aproximacién A5 correspondientes a las bandas alfa,
theta y delta respectivamente, muestran amplitudes més grandes que oscilan entre los
-3y 3 mV. Esto da una primera aproximacion a que en las bandas en donde se concentra

la mayor energia son las bandas alfa, theta y delta.
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Figura 5.22: Descomposicion de la senal de la muestra No. 50.
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Figura 5.23: Descomposicion de la senal de la muestra No. 100.

De igual forma para determinar con mayor exactitud cuanta energia esta concentra-
da en cada banda de frecuencias, se realizé el cdlculo de la misma utilizando la ecuacién
5.1. En la gréfica de la figura 5.24 puede observarse el promedio de energia de cada
una de las bandas de frecuencia obtenidas de 5, 25, 50, 75 y 100 muestras de los datos
reales.
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Figura 5.24: Promedio de los porcentajes de energia de las bandas de frecuencias obtenidas

de las senales de las muestras de mediciones en CA3 del hipocampo de rata.
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Al observar el promedio de energia de las bandas de frecuencias de 5, 25, 50, 100
muestras, se puede notar que van convergiendo aproximadamente en un 26 % de con-
centracion en la banda delta, un 42 % de concentracién de energia en la banda theta,
un 22.5% en la banda alfa, en banda beta con un 8 % y un 1.2 % y 0.3 % en concentra-
ciones gamma baja y gamma alta respectivamente. Dando como banda dominante a la
banda de frecuencias theta.

La figura 5.25 muestra los porcentajes de energia de cada una de las bandas de
frecuencias obtenidos del analisis de 100 muestras de las senales generadas por las
simulaciones de las regiones CA3 y CA1l, asi como del andlisis de 100 muestras de
senales de la regién CA3 del hipocampo de rata, con el objetivo de apreciar la similitud
de los resultados de la simulaciones con los datos reales en cuanto a la distribucién de
estos porcentajes en cada banda de frecuencias en la regién CA3.

40 B Zona CA3 - Dafos Reales
B Zona CA3 — Simulacion

B Zona CAl — Simulacion

Delta Theta Beta Gamma baja Gamma alta
Ba ndas de Frecuencia

Porcentaje de Energia

Figura 5.25: Comparacion de resultados de las simulaciones con datos reales.

Se puede observar que en la banda delta se tiene un porcentaje del 26.3 % en simu-
lacién CA3 contra un 26.52 % obtenido de los datos reales; en la banda theta se obtuvo
un porcentaje del 33.4 % en simulacién CA3 contra un 42 % obtenido de los datos reales;
en cuanto a la banda alfa se obtuvo un 24.5 % en simulacién CA3 contra un porcentaje
del 22.63 % de datos reales; para la banda beta la simulacién CA3 obtuvo un 10.3 %
contra 7.5 % obtenido de los datos reales; en las bandas gamma baja y alta se obtuvo
un 3.5% y 2% contra un 1.05% y 0.3 % obtenido de los datos reales en estas bandas.
Por lo que las bandas que presentan mas similitud son delta y alfa con una diferencia
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5.2 Simulacién del modelo con pérdida neuronal

aproximadamente del 0.22 % y 1.87 % de los resultados de la simulacién con respecto a
los datos reales. En la banda theta se presenta un 8.2 % menos en la simulacién y un
aumento del 2.8% en la banda beta; un 2.45% en banda gamma baja y un 1.7% en
banda gamma alta. A pesar de las diferencias encontradas en ambas distribuciones se
puede observa que la banda dominante es theta.

Debido a la falta de adquisicién de datos reales de la region CA1, no se realizé la
comparacién y el andlisis como en el caso de la region CA3 descrito anteriormente. Sin
embargo podemos observar en la figura 5.25 la distribucién de energia obtenida de las
simulaciones de la regiéon CA1 en las distintas bandas de frecuencia, donde la banda
theta es la banda dominante de esta regién. Los diferentes estudios realizados en esta
zona indican que ésta se caracteriza por oscilaciones theta, presentando caracteristicas
similares a las de la regién CA3, recordando que ambas regiones estian constituidas
por células piramidales (Gordon y Grillner, 2010; Garcia-Mufioz, Barrio y Bufio, 1993;
Mizuseki y col., 2012; Sun, 2001).

5.2. Simulacién del modelo con pérdida neuronal

Una vez mostrados los resultados de las simulaciones en estado saludable de las
regiones CA3 y CA1, asi como la comparacién de los resultados obtenidos con respecto
a datos reales, se presentan a continuacion las simulaciones realizadas con distintos por-
centajes de pérdida neuronal en la poblacién de interneuronas y poblacién de neuronas
piramidales en cada una de las regiones, con el fin de observar los distintos efectos que
estos producen. Los parametros empleados en estas simulaciones son los mismos que
se emplearon en las simulaciones en estado saludable (véase tabla 5.1 y 5.2). A causa
de la pérdida neuronal, las vecindades son modificadas, las cuales pueden ser observa-
das en la figura 5.26, donde las neuronas muertas son representadas por circulos negros.

1008

Figura 5.26: Modificacion de vecindades por pérdida neuronal.
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Inicialmente se realizaron experimentos con pérdida neuronal en la region CA3 con
porcentajes del 25 %, 50 % y 75 % de pérdida en ambas poblaciones de neuronas, para un

tiempo de 10 segundos, es decir 3000 iteraciones. La figuras 5.27, 5.27 y 5.27 muestran
el resultado obtenido de cada simulacién respectivamente.
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Figura 5.27: Resultados obtenidos con un 25 % de pérdida neuronal en la regiéon CA3.
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Figura 5.28: Resultados obtenidos con un 50 % de pérdida neuronal en la regién CA3.
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Figura 5.29: Resultados obtenidos con un 75 % de pérdida neuronal en la regién CA3.
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5.2 Simulacién del modelo con pérdida neuronal

A los resultados obtenidos de las simulaciones realizadas con pérdida neuronal, se
les aplicé el mismo andlisis multiresoluciéon a 5 niveles empleado en el andlisis de las
senales obtenidas de las simulaciones en estado saludable, con el fin de mostrar una
comparacién entre los resultados obtenidos de los distintos patrones de pérdida neuro-
nal. En la figura 5.30 se pueden apreciar las modificaciones en el porcentaje de energia
de cada banda de frecuencias con respecto a los resultados obtenidos en la simulacién
en estado saludable de ambas regiones. La distribuciéon de las bandas de frecuencias
en el caso del 25% de pérdida neuronal en la regién CA3, presenta cambios minimos
con respecto a la distribucién en estado saludable en ambas regiones. En comparacién
al 50% y el 75% de pérdida neuronal donde se presenta una disminucién en la banda
theta y un incremento considerable en la banda alfa. A pesar de que la regién CA1 no
sufrié pérdida neuronal, los resultados mostraron modificaciones en su comportamien-
to a causa de que su funcionamiento depende de las entradas recibidas de la regiéon CA3.

Zona CA3 Zonha CAl

60 a5

®—e Muerte Neuronal (EX = 25%, IN = 25% ) ®—e Muerte Neuronal (EX = 0% , IN = 0% )
®-8 Muerte Neuronal (EX = 50% , IN = 50% ) ®-e Muerte Neuronal (EX = 0%, IN = 0% )
@@ Muerte Neuronal (EX = 75% , IN = 75% ) @@ Muerte Neuronal (EX = 0%, IN = 0% )
e—e Estado Saludable (sin muerte neuronal) a0r ; e e Estado Saludable (sin muerte neuronal) |

501

351

w

8 5

T :
N w
o] 8

N
)

Porcentaje de Energia
Porcentaje de Energia

20

=
5}

10+

; ; i i ; 0 ; ; i H d
Delta Theta Alfa Beta Gamma baja  Gamma alta Delta Theta Alffa Beta Gamma baja  Gamma alta
Bandas de Frecuencia Bandas de Frecuencia

Figura 5.30: Comparacién de porcentajes de energia de cada banda de frecuencias de la

simulacién en estado saludable y con pérdida neuronal en la region CA3.

De manera similar, se realizaron simulaciones del 25 %, 50 % y del 75 % de pérdida
neuronal en la regién CA1, los resultados obtenidos son mostrados en las figuras 5.31,
5.32 y 5.33.
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Figura 5.31: Resultados obtenidos con un 25 % de pérdida neuronal en la regién CA1.
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Figura 5.32: Resultados obtenidos con un 50 % de pérdida neuronal en la regién CAl.
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Figura 5.33: Resultados obtenidos con un 75 % de pérdida neuronal en la regién CA1.
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5.2 Simulacién del modelo con pérdida neuronal

Para los experimentos realizados con pérdida neuronal en la regién CA1l, la com-
paracion realizada de los resultados obtenidos con respecto al comportamiento de la
simulacién en estado saludable, refleja una disminucién en la banda delta en todos los
casos de pérdida, para el caso del 50 % de pérdida se observa un aumento en la banda
alfa. Por otro lado, la regién CA3 no presenta cambio alguno ya que por cuestiones
del modelo propuesto, su comportamiento es independiente del comportamiento de la
regién CAl. En la figura 5.34 se pueden notar dichas observaciones.
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Figura 5.34: Comparacion de porcentajes de energia de cada banda de frecuencias de la

simulacién en estado saludable y con pérdida neuronal en la regiéon CAl.

En el caso de los experimentos basados en la administracién de pilocarpina en rato-
nes se han reportado patrones de pérdida en ambas regiones, por lo que de igual forma
se realizaron experimentos de pérdida neuronal en ambas regiones en un 25 %, 50 % y
75 %, con el objetivo de analizar y observar el comportamiento de la regién CA1l y no-
tar si se presentaban resultados diferentes a los mostrados con anterioridad, ya que en
este caso se suma el comportamiento con pérdida de la regién CA3. A continuacién en
las figuras 5.35, 5.36 y 5.37 se muestran los resultados obtenidos de dichas simulaciones.
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Figura 5.35: Resultados obtenidos con un 25 % de pérdida neuronal en ambas regiones.

96



5.2 Simulacién del modelo con pérdida neuronal

10 _Zona CA3

0
S50
—60 A4 ! ! ' _
=70 : | o : L
=8O
OO b
=100
0

miliVolts

i i
2 4 6 8 10
Segundos

Espectro de Frecuencia

T T

= d
=

=

5 d
£

4 -

I

0 10 20 30 40 50
Frecuencia

10 _Zona cA1

miliVolts

i i
2 4 6 8 10
Segundos

—100
o]

Espectro de Frecuencia

700 |
600 i
T 500 -
=
E_ 400 -
£ 300 i
200 i
100 ]
0 | 1

0 10 20 30 40 50
Frecuencia

Figura 5.36: Resultados obtenidos con un 50 % de pérdida neuronal en ambas regiones.
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Figura 5.37: Resultados obtenidos con un 75 % de pérdida neuronal en ambas regiones.
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5.2 Simulacién del modelo con pérdida neuronal

FEn cuanto a los resultados obtenidos para las simulaciones con el mismo porcentaje
de pérdida neuronal aplicado en ambas regiones, en la figura 5.38 se observa que de igual
forma, con una pérdida del 25 %, la distribucién de las bandas de frecuencia presenta un
comportamiento muy similar al mostrado en estado saludable. Por otro lado en cuanto
al comportamiento mostrado con el 50 % de muerte neuronal en la regién CA1 presenta
una disminucién en la banda delta y un incremento en la banda alfa. Para el caso de
pérdida en un 75 % en ambas regiones muestra una disminucién més pronunciada en
las bandas delta y theta, asi como un aumento considerable en la banda alfa. En las
bandas beta, gamma baja y alta se observan cambios minimos en todos los experimentos
realizados con respecto a los presentados en estado saludable.
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Figura 5.38: Comparacién de porcentajes de energia de cada banda de frecuencias de la

simulacién en estado saludable y con pérdida neuronal en ambas regiones

También se realizaron experimentos donde la pérdida neuronal de interneuronas fue
mayor a la pérdida de neuronas piramidales en ambas regiones, los cuales fueron:

= Pérdida del 25 % en neuronas piramidales y 50 % en la poblacién de interneuronas.
= Pérdida del 25 % en neuronas piramidales y 75 % en la poblacién de interneuronas.

= Pérdida del 50 % en neuronas piramidales y 75 % en la poblacién de interneuronas.

En las figuras 5.39, 5.40, 5.41 se muestran los resultados conseguidos por las simu-
laciones con los patrones de pérdida anteriores. La comparacion de dichos resultados
con el comportamiento de la simulacién en estado saludable se puede observar en la
figura 5.42.
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Figura 5.39: Resultados obtenidos con pérdida del 25 % en neuronas piramidales y 50 %

en la poblacién de interneuronas.
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con pérdida neuronal
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Figura 5.40: Resultados obtenidos con pérdida del 25 % en neuronas piramidales y 75 %

en la poblacién de interneuronas.
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Figura 5.41: Resultados obtenidos con pérdida del 50 % en neuronas piramidales y 75 %

en la poblacién de interneuronas.
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5.2 Simulacién del modelo con pérdida neuronal
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Figura 5.42: Comparacion de porcentajes de energia de cada banda de frecuencias de la
simulacién en estado saludable y con mayor pérdida neuronal en la poblacién de interneu-

ronas en ambas regiones.

De la comparacion observada, con un 25 % de pérdida neuronal en neuronas pira-
midales y 50 % en la poblacién de interneuronas, la region CA3 no presenté cambios
significativos como en CA1, donde hubo una disminucién en la banda delta y theta y
un incremento en la banda alfa. De igual forma, con los otros dos patrones de pérdida
simulados, se presentaron los mismos comportamientos pero en ambas regiones.

De forma contraria, también se realizaron experimentos donde la pérdida de neuro-
nas piramidales era mayor a la pérdida de interneuronas. Los patrones que se definieron
para estas pruebas fueron las siguientes:

= Pérdida del 50 % en neuronas piramidales y 25 % en la poblacién de interneuronas.
= Pérdida del 75 % en neuronas piramidales y 25 % en la poblacién de interneuronas.

= Pérdida del 75 % en neuronas piramidales y 50 % en la poblacién de interneuronas.

Los resultados obtenidos de las simulaciones realizadas con los patrones de pérdida
descritos anteriormente, se aprecian en las siguientes figuras:
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Figura 5.43: Resultados obtenidos con pérdida del 50 % en neuronas piramidales y 25 %

en la poblacién de interneuronas.

104



5.2 Simulacién del modelo con pérdida neuronal

10 | _Zona CA3

—60 LA LUARSAMA LA L L RINE Ty i o
=70 i

—90l. : :
=100

miliVolts

i
0 2 4 6 8 10
Segundos

Espectro de Frecuencia

3000 !
2500 |- : -
o 2000 | -
=
=
= 1500} i
& 1000] i
500 |- _ : : ]
0 : ; ; e

0 10 20 30 40 50
Frecuencia

10 | _Zona cA1

760- T
—70 L VYV

miliVolts

I I I I

—=100
0 2 4 6 8 10
Segundos

Espectro de Frecuencia

1400 : i
1200 |
T 1000 |
=
s 800 |
E 600 |
400 |
200 |
0 1

0 10 20 30 40 50
Frecuencia

Figura 5.44: Resultados obtenidos con pérdida del 75 % en neuronas piramidales y 25 %

en la poblacién de interneuronas.
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Figura 5.45: Resultados obtenidos con pérdida del 75 % en neuronas piramidales y 50 %

en la poblacién de interneuronas.
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Figura 5.46: Comparacion de porcentajes de energia de cada banda de frecuencias de la
simulacién en estado saludable y con mayor pérdida neuronal en la poblacién de neuronas

piramidales en ambas regiones.

En la figura 5.46 se muestra la comparacién de los resultados de las simulaciones
que fueron descritas anteriormente con los resultados de las simulaciones en estado sa-
ludable, en los tres se observa un aumento en la banda alfa y disminucién en banda
delta. Por otro lado, se puede notar en las figuras 5.45 y 5.44, especificamente en el
espectro de frecuencias de la regién CA3, un aumento en la amplitud en la banda de
frecuencias alfa y la aplicacion grafica mostré un patréon de sincronizacion entre las
neuronas.

De los experimentos realizados con un 75 % de pérdida neuronal, se observa a través
de la aplicacién gréfica patrones de sincronizacién en la activacién de neuronas pira-
midales con mayor incidencia en la regién CAl que en la regién CA3, asi como per-
turbaciones més evidentes en amplitud y frecuencia en las sefiales con respecto a los
resultados obtenidos en estado saludable (véase en la figura 5.47). A continuacién en
las siguientes figuras 5.48, 5.49, 5.50, 5.51, 5.52, 5.53 se puede observar dicho fenémeno.
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Figura 5.47: Comparacién de resultados en estado saludable y con 75 % de pérdida neu-

ronal en ambas regiones.

Figura 5.48: Simulacién con pérdida neuronal del 75 % en ambas regiones en ¢t = 10.
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Figura 5.49: Simulacién con pérdida neuronal del 75 % en ambas regiones en ¢ = 13.
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Figura 5.50: Simulacién con pérdida neuronal del 75 % en ambas regiones en t = 1535.
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Figura 5.51: Simulacién con pérdida neuronal del 75 % en ambas regiones en ¢t = 1537.
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Figura 5.52: Simulacién con pérdida neuronal del 75 % en ambas regiones en t = 2878.
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simulacion

Zona CA3 - ETAPA SALUDABLE Zona CA1 - ETAPA SALUDABLE

Figura 5.53: Simulacién con pérdida neuronal del 75 % en ambas regiones en ¢ = 2881.
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Capitulo 6

Conclusiones

De acuerdo con los resultados obtenidos, el andlisis realizado y la comparacién con
datos reales que mostraron similitud en cuanto a la distribuciéon de energia en las dis-
tintas bandas de frecuencias, los objetivos planteados en este trabajo de tesis fueron
cumplidos. Se logré reproducir fenémenos de la dindmica que se presenta en las regiones
CA3 y CA1 del hipocampo en estado saludable y con presencia de pérdida neuronal,
las cuales juegan un papel importante en la compresién y estudio de la epilepsia del
l6bulo temporal.

El modelo propuesto considera funciones que capturan el comportamiento de la
generacién de potenciales postsinapticos excitatorios e inhibitorios, asi como la genera-
cién y el comportamiento de los potenciales de accién tomando en cuenta datos reales
encontrados en la literatura. También contempla la interaccién y conectividad entre las
interneuronas y las neuronas piramidales que conforman a ambas regiones.

En cuanto a los resultados obtenidos de las simulaciones con diversos grados de
pérdida neuronal, el modelo propuesto sugiere que en porcentajes menores o iguales al
25 % de pérdida neuronal ya sea de neuronas inhibitorias como de neuronas piramidales,
no perturban el estado saludable de las regiones CA3 y CA1, ya que las simulaciones
mostraron que el comportamiento de dichas regiones era similar al encontrado en es-
tado saludable. Por otra parte, en los patrones de pérdida neuronal del 50 % y 75 %,
se observaron perturbaciones en el porcentaje de energia en las bandas de frecuencias
y cambios significativos en la amplitud y forma de las senales obtenidas. La aplicacién
grafica mostréd patrones de sincronizacion entre las neuronas, lo que sugiere que el mo-
delo muestra algunos comportamientos similares a los encontrados en los experimentos
basados en la administracién de pilocarpina, donde se han logrado crisis epilépticas y
se han encontrado en la mayoria de los casos pérdida neuronal moderada y severa en
las regiones CA3 y CA1 (véase en el capitulo 3, tabla 3.4).
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6.1 Logros alcanzados

6.1

6.2

6.3

Logros alcanzados

Se realizé un estudio de los siguientes temas: actividad neuronal, el comporta-
miento de la epilepsia del I6bulo temporal y autématas celulares.

Se disendé un modelo basado en autématas celulares que permite simular actividad
neuronal, tomando en cuenta los siguientes fenémenos: potenciales de accion,
potenciales postsindpticos, asi como la interaccién y conectividad entre tipos de
neuronas (inhibitorias y excitadoras).

Se disend un modelo que permite la simulacién del comportamiento de las regiones
CA3 y CA1 del hipocampo en un estado saludable, tomando en cuenta parametros
de datos reales que son descritos en la literatura. Brindando la opcién de poder
variar los pardmetros asociados a la pérdida neuronal.

Se integré e implemento en una aplicacion los dos modelos previamente descritos.

Se realiz6 un andlisis y compararacion de los resultados obtenidos de la simulacion
en estado saludable con datos reales de la region CA3.

Se desarroll6 una interfaz grafica que permite observar la dindmica generada por
los valores asignados a los pardametros del modelo.

Aportaciones

Se creo una aplicacién que permite la simulaciéon de actividad neuronal a partir
de parametros y caracteristicas reales que han sido observadas en las regiones
CA3 y CA1 del hipocampo en estado saludable, disminuyendo el uso de datos
pseudoaleatorios.

Brindar una alternativa para el estudio de los efectos producidos por distintos
patrones de pérdida neuronal en las regiones CA3 y CA1 que estan asociadas a
la epilepsia del 16bulo temporal.

La aplicacién esta disenada de tal forma que permite la experimentacién y ob-
tencién de informacién a partir de los graficos que las simulaciones generan.

Trabajo futuro
El modelo de actividad neuronal propuesto en este trabajo solo considera una

entrada de impulsos para la generacién de epsps externos de un solo origen, de
acuerdo a la investigacion realizada, es necesario modificar la implementacion del
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6. CONCLUSIONES

modelo para que permita la definiciéon de parametros de miltiples entradas exter-
nas, ya que ciertas regiones cerebrales reciben entrada de varias zonas cercanas a
éstas.

= Simulacién de entradas procedentes de la corteza entorrinal a las regiones CA3 y
CA1l.

= Simulacién de la regién del giro dentado y la interaccién que tiene con las regiones
de CA3 y CA1 que fueron simuladas en el presente trabajo, con el objetivo de
brindar una mayor aproximacién de los efectos que puede producir la pérdida
neuronal.

= Analizar los resultados obtenidos con otras técnicas de andlisis de senales para
reforzar la validez del modelo.

= Analizar y comparar las senales obtenidas de las simulaciones realizadas donde
se aplicaron patrones con mayor pérdida neuronal con senales resultantes de ex-
perimentos basados en la administracion de pilocarpina, con el fin de verificar si
las senales producidas por las simulaciones presentan caracteristicas similares a
las presentadas en la epilepsia del 16bulo temporal.

= Desarrollar el modelo propuesto con programacion paralela para incrementar la
velocidad de ejecucién de tal forma que puedan realizarse simulaciones con perio-
dos mas largos de tiempo.

» Realizar la comparacién de los resultados obtenidos de las simulaciones realizadas
en estado saludable de la region CA1l con datos reales.
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(Glosario

Acrénimos

AC Autémata celular, pag. 1X.

EEG Electroencefalograma, pag. 32.

EH Esclerosis del hipocampo, pag. 25.

ELT Epilepsia del 16bulo temporal, pag. 6.

epsp Potencial postsindptico excitatorio, pag. IX.
ILAE Liga Internacional contra la Epilepsia, pag. 25.
IN Interneurona, pag. 38.

ipsp Potencial postsindptico inhibitorio, pag. X.
PA Potencial de accion, pag. 52.

PRA Periodo refractario absoluto, pag. 18.

PRR Periodo refractario relativo, pag. 18.

REM Movimiento ocular rapido, pag. 31.

TCR Neurona talamocortical, pag. 1X.
Conceptos

células gliales Células que se localizan en el sistema nervioso. Su funcion es asegurar el

mantenimiento del equilibrio de las neuronas y producir la mielina, que aisla
y protege las fibras nerviosas proporcionandole el oxigeno y los nutrientes
necesarios para su funcionamiento, pag. 26.
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GLOSARIO

células granulares Neuronas que se encuentran dentro de la capa granular del cere-
belo, el giro dentado del hipocampo, la capa superficial del ntcleo coclear
y en el bulbo olfatorio, pag. 27.

canales idnicos Proteinas que atraviesan la membrana celular, permitiendo el pasaje
de iones a favor de su gradiente de potencial electroquimico, pag. 16.

fibras musgosas Axdn a través del cual ingresa una entrada al cerebelo proveniente
de otras partes del cerebro. Provee conexion directa tanto con las células
de Golgi como con las granulares, ambas en la capa granular, pag. 27.

frecuencia Magnitud que mide el nimero de repeticiones por unidad de tiempo de
cualquier fendmeno o suceso periédico, pag. 31.

gliosis Modificacion de las células del tejido nervioso por reaccién ante un trau-
matismo, infarto cerebral, afeccién degenerativa o encefalitis, pag. 25.

interneuronas Neuronas que utilizan mayoritariamente el neurotransmisor GABA
siendo inhibitorias. Constituyen la mayoria de las neuronas de axén local,
pag. 26.

neuronas piramidales Neuronas excitadoras, utilizan glutamato como neurotransmi-
sor y dan lugar a la mayor parte de las sinapsis excitadoras corticales,

pag. 2.
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Apéndice A

Anexos

A.1. Calculos de conectividad

La conectividad o probabilidad que tiene una célula de estar conectada con otra
célula, depende de la divergencia, convergencia y el tamano de la poblacién neuronal.
La conectividad también puede ser estimada por el niimero de interacciones vistas en
algunas mediciones de pares de células presindpticas y postsindpticas (Traub y Miles,

2008).

Llamese divergencia a el nimero de células postsinapticas que reciben sinapsis de
una célula presindptica. En la figura A.1 se muestra una célula presinaptica que hace

tres sinapsis a diferentes células postsinapticas.

Neuronas presinapticas

O0000O00O0
00000000
00000000
00000000
O0000O0
O000O®
0000000
00000000
00000000

Neuronas postsinapticas

O0000O0
COe000
000000
Ok®)
O0000O0
O0000O0
000000
Ce0000

O0000OO00O0

Figura A.1: Divergencia neuronal.
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A. ANEXOS

La convergencia se define como el nimero de células presindpticas que envian una
sinapsis a una determinada célula postsindptica. La figura A.2 muestra cinco células
presindpticas que convergen a una célula postsinaptica.

Neuronas presinapticas

O0000000 Neuronas postsinapticas

00800000 000000
0000 000000
00000Ce 000000

O00000O0O0
O00e

00000
000

000000 00000
O 000000 000000
000000 000000

O000@®0O0O0

Figura A.2: Convergencia neuronal.

Dados los anteriores conceptos, para determinar la probabilidad de conectividad se
aplican las siguientes calculos:

No. de conexiones = No. cel. divergentes x No. cel. presindpticas (1)
= No. cel. convergentes x No. cel. postsinapticas (2)

No. total de conexiones = No. cel. presindpticas x No. cel. postsinapticas (3)
Conectividad = N0 de conexiones ()
No. total de conexiones

No. cel. divergentes (5)
No. cel. postsinapticas

No. cel. convergentes (6)
No. cel. presinapticas
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A.1 Célculos de conectividad

Para una conexion E — I en CA3 en el modelo propuesto, tenemos los siguientes
datos:

No. cel. Presindpticas = L. =50 x 50 = 2500
No. cel. postsinapticas = L;, = 16 x 16 = 256
Conectividad de E -1 = 0.10

Para calcular el nimero de neuronas de tipo excitador convergentes para una neu-
rona de tipo inhibidor, tomando la expresién (6) y despejando el No. de células con-
vergentes, tenemos:

No. cel. convergentes = Conectividad x No. cel. presindpticas
= 0.10 x 2500
= 250

Para una conexion I — E en CA3 en el modelo propuesto, tenemos los siguientes
datos:

No. cel. Presinapticas = L;, =16 x 16 = 256
No. cel. postsinapticas = Lg; = 50 x 50 = 2500
Conectividad deI - E = 0.60

Para calcular el nimero de neuronas de tipo excitador divergentes para una neurona

de tipo inhibidor, tomando la expresion (5) y despejando el No. de células divergentes,
tenemos:

No. cel. divergentes = Conectividad x No. cel. postsinapticas
0.60 x 2500
= 1500

Para una conexién E — I en CA1 en el modelo propuesto, tenemos los siguientes
datos:

No. cel. Presinapticas = L =50 x 50 = 2500
No. cel. postsinapticas = L;, = 16 x 16 = 256
Conectividad de E -1 = 0.28
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A. ANEXOS

Para calcular el nimero de neuronas de tipo excitador convergentes para una neu-
rona de tipo inhibidor, tomando la expresién (6) y despejando el No. de células con-
vergentes, tenemos:

No. cel. convergentes = Conectividad x No. cel. presindpticas
= 0.28 x 2500
= 700

Para una conexién I — E en CA3 en el modelo propuesto, tenemos los siguientes
datos:

No. cel. Presinapticas = L;, =16 x 16 = 256
No. cel. postsinapticas = L¢; = 50 x 50 = 2500
Conectividad deI - E = 0.30

Para calcular el niimero de neuronas de tipo excitador divergentes para una neurona
de tipo inhibidor, tomando la expresién (5) y despejando el No. de células divergentes,
tenemos:

No. cel. divergentes = Conectividad x No. cel. postsindpticas
0.30 x 2500
= 750

A.2. Simulacion de actividad cerebral del Talamo

Como parte de la investigaciéon y experimentacion que se realizé en este trabajo de
tesis, a continuacion se presentan los resultados de la simulacién realizada de actividad
cerebral en la region del tdlamo, en esta simulacién se implementé el modelo propuesto
de actividad neuronal descrito en el capitulo 4, haciendo uso de los pardametros descritos
en el modelo de actividad ritmica cerebral descrito en el capitulo 3 (Silva y col., 1974).

Con el objetivo de mostrar que la simulacién del modelo propuesto, dependiendo
de la especificaciéon de los parametros de entrada, puede simular otro tipo de ritmo
cerebral ademas de los obtenidos en las simulaciones de las regiones del hipocampo que
fueron el objeto de estudio en este trabajo de tesis.

A continuacion se muestran en figura A.3, la evolucién de la simulacién en t=
5, t=100 y t=2500 respectivamente. Esta simulacién se realizo con una frecuencia de
muestreo a 250 Hz y 2500 iteraciones.
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A .2 Simulacién de actividad cerebral del Té4lamo
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Figura A.3: Simulacion de actividad cerebral del tdlamo en t = 5, t = 100 y t = 2500.

Los resultados obtenidos de esta simulacién se muestran en la siguiente figura A.4,
mostrando el grafico de los epsps y los ipsps, asi como del gréfico de la senal generada
del promedio de voltaje de las neuronas de tipo excitador calculados en cada iteracién.
En el ultimo grafico se muestra el espectro de frecuencias de la senal obtenida.

EPSP Y IPSP

T T
o
2,
= o B
= -4l |
E _gL |
—8 L L L L s
o] 20 40 80 80 100 120
miliSegundos
RITMO ALFA
—30 T T T T
':é —a0 | s
= _sol )
a
&g —60 A
g —70 —
—80 L L L L

segundos

FRECUEMNCIA
T

Amplitud
T T 1T 111

5 10 15 20 25 30 35 40
Frecuencia (Hz)

Figura A.4: Resultados de la simulacion.

De la figura anterior, se puede observa en el espectro de frecuencias, que las fre-
cuencias con mds amplitud oscilan en la banda alfa (8 - 13 hz), el cual refleja una
aproximacion muy cercana a la que se obtuvo en los resultados del modelo de actividad
ritmica cerebral.
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