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[RESUMEN:]

El presente trabajo consta de 2 partes. Los primeros 4 capitulos constituyen una revisién tedrica de las
estrategias para la comprensién del cerebro y sus funciones mediante estudios globales. El primer capitulo
abarca las perspectivas clasicas y su desarrollo hasta la actualidad. Seguidamente introducimos los conceptos
tedricos basicos imprescindibles a fin de comprender las potencialidades y aportes desde las técnicas de
neuroimagenes actuales. Puntualmente, resonancia magnética funcional (fMRI) y la sefial BOLD (Blood Oxigen
Level Dependent). En el capitulo 3 introducimos las estrategias mas habitualmente utilizadas para analizar
datos de fMRI, especialmente utilizados en analisis de rs-fMRI (resting state fMRI). El capitulo 4 engloba los
mas destacables resultados en los Ultimos afios desde técnicas de neuroimdgenes funcionales. Estos
resultados abren puertas a novedosas interpretaciones respecto a los mecanismos globales del
funcionamiento del cerebro. Seguidamente se expone nuestro trabajo experimental. EIl mismo incluye un
analisis comparativo desde las diferentes técnicas, de datos de resonancia magnética funcional de sujetos
sanos en estado de reposo.
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Aproximaciones teoricas y

experimentales al estudio del
cerebro

1.1. Introduccion general.

Comprender el funcionamiento del pensar y obrar humano es uno de los grandes desafios del saber, y
puede rastrearse hasta Sécrates, Platdn o Aristételes, al interesarse en la memoria, el aprendizaje y los suefios.
La utilizacién de analisis simbdlico ( lo6gico) es alin una estrategia usada para comprender procesos cognitivos.
En principio parece curioso que tomase tantos siglos enfocar el estudio de los procesos cognitivos al estudio
del cerebro.

El cerebro es un érgano sumamente complejo. Actualmente sabemos que estd compuesto por tantas
neuronas como estrellas en la via lactea, unas 10*. Ademas cada una de ellas presenta en el orden de 10*
sinapsis’. Las sinapsis pueden ser clasificadas como eléctricas, quimicas, inhibitorias, excitatorias,
moduladoras, etc. Ademads, las células nerviosas presentan miles de receptores, moduladores, y canales
ionicos, diferentes. Como resultado las células nerviosas tipicas presentan respuestas no lineales a sus
entradas. Todo lo anterior sin entrar en lo que podrian ser varios capitulos, referidos a aspectos no menores
de la organizacion cerebral, como la formacidn, estabilizacién y mantencién de las conexiones funcionales, el

papel de las glias, y su moldeado evolutivo, etc.

Si bien los patrones de conectividad son complejos, el SN (Sistema Nervioso) presenta ciertas
regularidades que permiten abstraernos a otros niveles de analisis. Por ejemplo, el procesamiento de la
informacién como un proceso secuencial, paralelo y jerarquico’. Puede vérsele como una compleja
organizacidn de redes locales, compartimentadas en areas con diferentes funciones. Estas dreas han sido
claramente definidas para todos los sistemas sensoriales y motores primarios, y de forma menos precisas para
otros aspectos del procesamiento cognitivo de la informacién. Estos hallazgos son consistentes con la
complejizacién de los campos receptivos de las células nerviosas en dreas evolutivamente mas recientes de la
corteza'. Lo que cabe destacar de este tipo de procesamiento, es que para comprender el funcionamiento
global del cerebro, probablemente no sea necesario adoptar posturas reduccionistas. En este sentido, la
resolucidn espacial de los experimentos de neuroimagen (1 mm?® en anatdémicas, ~5 mm?® en funcionales

suavizadas)* permite analizar las interacciones a un nivel macroscépico.




Los enfoques tedricos y las simulaciones computacionales, asi como los enfoques experimentales, junto a
los avances paralelos y al dia de hoy convergentes desde los estudios de neuroimagenes, han potenciado un
impactante desarrollo del conocimiento del cerebro, pero que se basa fundamentalmente en el extenso
conocimiento tedrico previo. Cabe destacar que haremos hincapié en que los modelos, que cldsicamente se
han basado en supuestos tedricos para extrapolar las cualidades de las unidades funcionales del SN, y que hoy
cuentan con datos provenientes de técnicas novedosas que permiten estudiar niveles de organizaciéon
superiores con los que contrastarse y con los que deben ser consistentes, como datos de fMRI, EEG, etc.
Retomaremos estas ideas en el capitulo 4, donde entraremos en una seccién avocada al acoplamiento entre
las inferencias de estos modelos y los datos experimentales de resonancia. Paulatinamente introduciremos

como estos modelos se enfrentan a los datos y que importantes conclusiones pueden extraerse.

Integrar al cerebro como un todo es tal vez los mayores desafios actuales de las neurociencias cognitivas.
En este sentido se han desarrollado varios modelos, algunos apelan al procesamiento jerarquico de la
informacidon en el SN, abstrayendo posibles estrategias de funcionamiento de regiones mds amplias del
cerebro. Otros buscan explicar cdmo las interacciones funcionales entre diferentes areas del cerebro dan
como resultado un comportamiento colectivo emergente, que podria dar cuenta de nuestras experiencias

cognitivas. Estos trabajos seran comentados a lo largo de esta monografia.

1.2. Enfoques clasicos: Modelado y puntos de insercion de los fundamentos
biologicos

Todo lo que sabemos del mundo, todas las construcciones de la mente, dependen de nuestras
percepciones. Todo lo que podemos hacer al mundo, a fin de cuentas, pasa necesariamente por un acto
motor’. Nada menos que toda la parte intermedia a nuestras percepciones y nuestras acciones representan las
funciones del cerebro. No es sorprendente que el comprender el funcionamiento del cerebro, utilizando

nuestro propio cerebro para ello, sea uno de los mas intrigantes y dificiles problemas de la ciencia.

El estudio del cerebro y sus funciones ha sido clasicamente un problema tan inabarcable que se ha
desarrollado en paralelo desde perspectivas puramente tedricas y perspectivas experimentales. El desarrollo
del modelado determiné un quiebre en como comprendemos la cognicion humana, dejé para siempre de estar
acotada a un analisis conceptual de las ciencias humanas. El disponer de modelos tedricos de redes complejas,
modelos de redes neuronales y datos biolégicos de funcionamiento no solo puede, sino que debe ser el punto

referencial al enfrentarnos a los datos, por ejemplo de fMRI.




1.2.1. Por un lado la mente, por otro el cerebro.

Modelos simbdlicos y computacionales han sido determinantes para el surgimiento de las neurociencias
cognitivas. Desde el desarrollo tedrico, Marr distingue tres niveles de andlisis del procesamiento de la
informacién®: 1) Tedrico-computacional (simbdlicos); 2) Algoritmico-representativo; 3) de implementacion en

hardware (conexionistas).

El nivel tedrico computacional refiere al disefio abstracto y precisamente definido de cdmo una
estructura de datos puede mapearse sobre otra como procesos légicos, simbdlicos, los que realiza un
procesador. Aunque a Descartes podria conformarle’®. El segundo nivel refiere a la representacién de
entradas y salidas de un algoritmo, comparable a la programacién de un algoritmo utilizado para realizar la
transformacion. El tercer nivel refiere a cémo deben darse la implementacién fisica que repite los procesos en

estudio, las conexiones precisas que debe tener una red que implemente la tarea.

Cualquiera de los niveles de analisis propuestos por Marr pueden relacionarse (en casos especificos), y
son de utilidad para comprender el procesamiento de la informacién perceptual, si bien algunos fendmenos
solo pueden ser descriptos adecuadamente en alguno de ellos®. Esto significa que una explicacién correcta (o
al menos la mas parsimoniosa) de algunas observaciones fisiolégicas puede abarcarse especificamente en

algunos niveles.

Desde esta perspectiva, la neuroanatomia seria una ciencia del tercer nivel que investiga las realizaciones
fisicas de los aspectos computacionales. La neurofisiologia seria una ciencia relacionada tanto al tercer nivel
como al segundo, al explorar las modulaciones dindmicas de las respuestas de las unidades del sistema
nervioso frente a diversos factores, permitiendo entender las bases o tipo de representaciones neurales. La
psicofisica para Marr estd mas relacionada con el segundo nivel, pero el poder de resolucién de estas técnicas

tiene claras limitaciones.

Desde la psicofisica se busca comprender la relacion entre las respuestas de los sujetos (en

. ;. .z . 9 e 10
neuropsicoisica, también las neuronales), al realizar tareas perceptuales’, motoras y cognitivas . Las
limitaciones se ven reflejadas en la variedad de algoritmos que pueden ser utilizados para un mismo tipo de
tarea (aunque la filosofia sea la misma) que pueden redundar en variaciones significativas de los resultados.
Esto podria deberse a que los experimentos psicofisicos fijan solamente la variable experimental, tomandose
como una constante el funcionamiento del cerebro de un sujeto. Una presuncién bastante arriesgada, dado

gue no sabemos como funciona el cerebro.

Marr introduce una interesante reflexion respecto a las diferencias entre el cerebro y una computadora
en particular al argumento usual de que mientras el cerebro actua en paralelo, las computadoras lo hacen en

forma serial, para ejemplificar el aporte metodoldgico de esta distincion de niveles:

“La respuesta a esto, claramente, es que la distincién entre serial y paralelo es una distincién a nivel

algoritmico; y en este nivel esta distincién no es fundamental, cualquier programa en paralelo puede ser
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reescrito serialmente (pero no necesariamente a la inversa). Entonces, la distincién no proporciona ninguna
base para discutir que el cerebro opere muy diferente que una computadora, sino que la computadora puede

no estar programada para computar la misma tarea” °

Personalmente, considero que el mayor riesgo del modelado puramente tedrico es que se formula una
hipdtesis parsimoniosa a priori de la forma de los procesos que pueden estar ocurriendo, asumiendo que
nuestro razonamiento o algoritmo representa, al menos en parte, la forma de funcionamiento del sistema
nervioso. Asumir como verdadero un modelo, al momento de enfrentarnos a los datos, podria limitarnos a

encontrar (solo prestar atencién, o ver) lo que estamos buscando.
1.2.2. Unidades de la red cerebral, neuronas.

Wilhelm Waldeyer en 1890 propuso que la neurona era la unidad basica funcional del sistema nervioso™'.
Los modelos de redes neuronales son aproximaciones formales a sistemas constituidos por un conjunto de
unidades simples (neuronas) interconectadas, de forma tal de poder computar una funcién compleja. Estas
neuronas son unidades discretas, estructuralmente definidas por una membrana y operan funcionalmente
como la unidad de sefializacién minima. Ademas, esta teoria establece que las conexiones entre ellas son

discretas y altamente especificas.

Pueden encontrarse muchisimos tipos de células nerviosas excitables capaces de procesar una sefial
eléctrica entrante y codificar una salida. El flujo de informacion a través de ellas (Véase figura 1.1, A y B)
permite modelarlas computacionalmente como transformadores lineales o no lineales de entradas dentro de
una red en la que fluye la informacion, y representar la informacién como un cddigo neuronal.

Audn
presinaptico

Direccién primaria del
- . flujo de informacidn Entradas
X X
1

Xz %y
Wy N\ Wo Wi
Peszos sinapticos
v
Arbol dendritico Funcidn de
transferencia
Cono axonal
. Axdn
r
f(x) Salida

Figura 1.1. Esqguema de neurona modelo. Adaptado de!

Warren McCulloch y Walter Pitts en 1943 formularon el primer modelo neural binario no lineal, que en

. , . . . . . 12,1
sus formulaciones mas simples cualquier unidad puede computar funciones linealmente separables'***. Estos
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modelos tienen vigencia en aplicaciones actuales, pero sobre todo tienen un gran valor histérico, ya que
fueron los primeros modelos tedricos que buscaron comprender las propiedades computacionales del sistema
nervioso, teniendo en consideracion las propiedades de las neuronas. En este modelo la salida de una neurona
podia ser un 1 (“prendida”) o un 0 (“apagada”). La salida de una neurona es determinada por las entradas
pesadas, tanto excitatorias como inhibitorias. El pasaje de un estado a otro depende de que la suma de estas

entradas alcance un valor umbral.

Se asume ademas que la transmisién de la informacién es unidireccional. A nivel bioldgico se describen
los procesos neurales que incluyen dendritas y axones. Las modificaciones del potencial suelen ser graduadas
en las dendritas y el soma. El cono de la neurona actia como el integrador, sumando analégicamente estos
cambios (como un conversor analogo-digital). En el cono se produce la “toma de decision” de la neurona. En él
la suma de estos potenciales se desencadena un proceso de todo o nada (1 o 0), la generacién de un potencial
de accidén. Estos potenciales de accion se propagan luego por el axdn y constituyen la Unica salida de la
neurona. Siendo esta el Unico mecanismo de transmision de la informacion en una red neural. A nivel biolégico

la realidad es un tanto mas complicada.

El origen del procesamiento no lineal de la informacién en los sistemas biolégicos podria tener origen en

IM

multiples etapas de la traduccion de la energia de los estimulos a “energia neural” (como modulaciones de
potenciales receptoriales), transmision y procesamiento de la informacién entrante, en la construccion de las
sefiales de salida del sistema', asi como en las caracteristicas propias de funcionamiento del sistema®.

En la busqueda de comprender y modelar mejor los procesos biofisicos de las membranas excitables, en

los afios 50, Alan Hodgkin y Andrew Huxley’ estudiaron el axén gigante de calamar'®"’

. Encontraron que las no
lineales observados en los sistemas bioldgicos podrian sustentarse en las propiedades no lineales de sus
unidades, las neuronas. Estas presentan canales dependientes de voltaje de su membrana con respuestas no
lineales. Modelaron este complejo comportamiento fisiolégico mediante ecuaciones diferenciales, regulando
las condiciones iniciales y pardametros en base a los datos experimentales, y describieron propiedades de las

células excitables que explicaban como de por si la dindamica de la respuesta de las membranas excitables se

apartaba de la linealidad.
1.2.3. Parcelando el problema del cerebro: Un modelo de red, una funcién.

Los modelos biolégicos de redes neuronales son resultado de una simplificacién y abstraccidn de
determinadas caracteristicas o pardmetros de las neuronas o redes, segun su nivel de aplicacién, a fin de
explicar aspectos especificos de su comportamiento. Generalmente al aumentar el nivel de abstraccion en este

tipo de modelos suele difuminarse la relacion neurobioldgica.

Las redes neurales, tanto los modelos de inspiracion computacional como los basados en datos
bioldgicos, han sido utilizadas para estudiar el funcionamiento del cerebro y en el desarrollo de sistemas

similares al cerebro. Los modelos de redes neuronales pueden presentar respuestas no lineales a la actividad
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de sus unidades, un alto grado de interconexiones, y pueden adaptarse modificando su conectividad por

medio de parametros de aprendizaje’.

En este apartado haremos hincapié en algunas estructuras del SNC (Sistema Nervioso Central) que han
sido modeladas. Muchas regiones del SN estdn organizadas topograficamente, esto es que regiones
espacialmente contiguas albergan o representan la actividad de regiones contiguas en el espacio sensorial*. A
modo de ejemplo, pueden mencionarse los mapas retinotdpicos en la corteza visual, o la organizacién de la
corteza somatosensorial, donde se encuentran representadas de forma contigua, zonas contiguas de la piel.
Se ha viso experimentalmente que si bien estos mapas son estables, pueden ser modificados de forma

adaptativa, por ejemplo, por desaferenciacion™.

Esta caracteristica de la corteza somatosensorial fue reproducida (entre otros) por un modelo de red
neural propuesto por Leif Finkel, Gerald Edelman y John Pearson®. El modelo estaba compuesto por 1500
unidades con un comportamiento adaptativo. El termino adaptativo evoca una propiedad del SN que se ha
modelado mediante redes neuronales, la plasticidad. La plasticidad es la capacidad del sistema nervioso de
modificar sus conexiones funcionales. Los procesos de plasticidad, de una forma muy similar a como se dan
durante el desarrollo®® pueden ser desencadenados en el adulto por mdltiples factores®. En este modelo de Ia
corteza somaosensorial, la estimulacidn repetitiva de un estimulo en “un dedo”, aumentaba el espacio de Ia
red capaz de responder a “el dedo estimulado”, cubriendo las regiones que anteriormente correspondian a los

estimulos de los otros dedos.

El mecanismo que emula la plasticidad y por el cual los modelos neurales consiguen estas modificaciones
adaptativas, esta basada en la regla clasica de aprendizaje Hebbiano, formulada por Donald Hebb en 1949™.
Esta regla se basa en que el peso sindptico de una conexidn puede modificarse en funcion de la actividad
concertada (correlativa o coincidente) de la neurona pre y postsinaptica. Computacionalmente, aplicar esta
regla potencia las actividades neurales correlacionadas, y disminuye las actividades no correlacionadas. En

términos matemadticos la formulacién mas simple es:

Awy =11 - 0; - 0
Donde Aw; es el cambi | inaptico, 1 es | d dizaje, oy o; son las salid |

onde Aw; es el cambio en el peso sinaptico, es la tasa de aprendizaje, o;y o; son las salidas (o las

tasas de disparo) de las neuronas pre y postsindpticas'’. Recordemos que el peso sinaptico representa la

efectividad de una sinapsis sobre una neurona. La estrategia bdsica de aprendizaje Hebbiano, y diferentes

variaciones de ella, han sido utilizadas en multiples modelos neurales con base biolégica como un mecanismo

. . . soe . .. 11
posible para construir conexiones altamente especificas, dependientes de la actividad™.

1.2.4. Unificando el cerebro exacto y el humano: Neurociencias cognitivas
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La expresidn ciencias cognitivas surgié en la década de los 50°. Por mas detalles del desarrollo histérico
puede consultarse Historia de la revolucién cognitiva, de Howard Gardner®’. Actualmente se define bajo el
titulo de neurociencias cognitivas a los programas que estudian los procesos cerebrales que posibilitan las
operaciones cognitivas. La participacién cientifica dentro del area es tanto inter como multidisciplinaria,

encontrandose aportes desde las ciencias humanas y exactas.

En cuanto a las estrategias experimentales en neurociencia cognitiva, tanto desde patologias como en
sujetos no afectados, pueden contarse enfoques desde la psicofisica, la psicologia cognitiva, genética,

farmacologia, electroencafalorafia, neuroimagenes, etc.

Desde los aspectos tedricos las neurociencias cognitivas surgen en parte como contrapunto a los modelos
simbdlicos, aproximandose a los modelos conexionistas o de representaciéon y mapeo neural para explicar el
funcionamiento del cerebro. Las posturas conexionistas tuvieron como pioneros a James McClelland, que
junto con David Rumbelhart en 1986%* publicaron un trabajo fundacional sobre procesamiento distribuido en
paralelo. Postura polémica dentro de las neurociencias, en tensiéon con Marr, de quien comentamos su postura

cuando nos referimos a sus reflexiones en el libro Vision, editado en 1982°.

Desde los enfoques neuro-psicofisicos es interesante destacar los trabajos de Mouncastel, de gran valor

histérico al ser los primeros en estudiar el correlato entre la actividad neural y las sensaciones’.

Hasta ahora hemos descripto algunos modelos relativamente reduccionistas, que tratan de reproducir
algunas caracteristicas bioldgicamente descriptas, de procesos en dreas muy especificas del SN. Seguidamente
en este capitulo detallaremos algunos modelos de redes para procesos cognitivos complejos, de modelado
representacional, que a diferencia de los anteriores dan en cierto sentido, un paso al vacio. Estos modelos se
fundamentan en procesos bioldgicos bien caracterizados, pero en base a abstracciones de estos, formulan
hipétesis de funcionamiento de regiones del SN cuyo fundamento bioldgico es alun provisional, dado el gran
numero de grados de libertad que no pueden ser controlados por limitaciones técnicas o de marcos

conceptuales.

El estudio de ritmos de actividad mediante redes neuronales ha sido utilizado como estrategia para dar
explicacion al fendmeno de “binding”. Donde “binding” refiere a una interpretacién holistica de las
actividades®, o una representacion integrada de la cual puede extraerse informacién. El problema del binding
se presenta en toda ocasién en la que conjuntos de neuronas diferentes representan aspectos diferentes de
un objeto, escena o situacidn. La activacion conjunta de rasgos genera eventos de confusién al menos que se
introduzca otra variable. Se han realizado varias propuestas basadas en la inclusion de la dimension

temporal®.

En este sentido Charles Gray y Wolf Singer exploraron como los patrones temporales pueden tener un rol

en el problema del binding de las representaciones neurales distribuidas®. Propusieron que los disparos de las
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neuronas que representan el mismo objeto se dan en sincronia. En su modelo de red neural incluyeron
neuronas excitatorias e inhibitorias, y encontraron que la sincronia en los disparos de las unidades podia
redundar en oscilaciones. Muchos modelos de redes neurales han sido desarrollados utilizando sincronia y/o

actividad oscilatoria como paradigma o cddigo binding de representacion.

Pero existen modelos incluso mas ambiciosos. Estos tratan de dar cuenta de procesos tan complejos
como la cognicién humana, la inteligencia, incluyendo la toma de decisiones, la resolucién de problemas vy el
control ejecutivo. Desde una perspectiva bioldgica, si bien claramente es el cerebro en su conjunto el que lleva
a cabo cualquier tarea, se encuentra un rol preponderante de la corteza prefrontal (CPF) y las estructuras

subcorticales asociadas®®

Esta afirmacién se sostiene en la gran extensidon del CPF humano, siendo la mas amplia a través de los
mamiferos. Ademas, los pacientes con dafio en CPF exhiben un sindrome de dependencia ambiental, que es
una pérdida del comportamiento “libre”?*. Otro ejemplo bioldgico de la importancia del CPF en la realizacién
ordenada de actos con elevada demanda cognitiva es que presenta una baja actividad durante las

26,27

ensofiaciones en el suefio REM“”*’. Estos son los fundamentos biolégicos y las caracteristicas que sugieren que

el CPF es critico para las habilidades intelectuales humanas.

El modelo estdndar de funcionamiento del CPF se basa en que el funcionamiento del mismo es
importante para mantener la informacién, sosteniendo la actividad neural frente a potenciales factores
distractores (como memoria de trabajo), a diferencia de otras areas que tienden a variar su actividad con
cualquier estimulo ambiental®®. Este mantenimiento intrinseco de la actividad del CPF es postulada como la
base bioldgica de la capacidad de realizar tareas coherentes, de forma temporalmente ordenada. Esta
capacidad de focalizar el comportamiento se da mediante la inhibicidn de la informacion relacionada a tareas
irrelevantes, y se encuentra alterada en pacientes con déficit atencional por un desorden hiperactivo
prevalente (ADHD, por sus siglas en inglés) o durante el suefio. A su vez, el funcionamiento del CPF parece

estar implicado en el cambio adaptativo de tareas a mantener®.

Las caracteristicas antes mencionadas tratan de reproducirse en modelos computacionales de
funcionamiento del CPF. Para conseguirlo se modela al CPF como un conversor analogo-digital®®. Siendo las
sefiales analdgicas las representaciones sensoriales, sobre las que la actividad mantenida del CPF actia como
un interruptor biestable, que determina las actividades del resto de la corteza que redundaran en un
comportamiento ordenado. Los cambios de tareas requieren entonces de un mecanismo por el cual se puedan

. . . 2
gatillar los cambios en el estado del interruptor®.

El mecanismo bioldgico propuesto para la mantencién activa es la conectividad recurrente excitatoria
mediada por canales idnicos que requieren niveles especificos de despolarizacion neural para activarse, pero
que al activarse, se mantengan abiertos por unos cuantos milisegundos, creando un estado de atractor

estable. Un canal de este tipo, por ejemplo, son los canales sensibles a glutamato de tipo NMDA?.
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El gatillado rapido del CPF entre los estados biestables se basa en la modulaciéon de la conectividad
recurrente excitatoria. Se han propuesto varios mecanismos de gatillado dependientes de los niveles de

Dopamina, un neuromodulador importante®.

Los niveles variables de Dopamina que deben llegar al CPF para que el modelo sea razonable tiene su
origen en los disparos en fase de las neuronas dopaminérgicas del area tegmental ventral (VTA, por sus siglas
en inglés), por encima de los niveles tdnicos de actividad basal. Utilizando esta estrategia, el modelo de

Durstewitz?>?*?°

y colaboradores se vale de las caracteristicas de 2 tipos de receptores metabotrdpicos de
Dopamina con efectos opuestos: D1, localizado fuera de la hendidura sindptica, sensible a bajas
concentraciones de Dopamina, y que estimulan la actividad de la adenilato ciclasa; y D2, localizado en Ia
hendidura sindptica, sensible a altas concentraciones de Dopamina y que inhiben la actividad de la adenilato

ciclasa®.

La activacion de D2 en la hendidura por un brote de actividad de VTA produce una desestabilizacion de la
red, permitiéndole al sistema cambiar de estado. Luego, la Dopamina dependiente de la actividad ténica y los
niveles remanentes difunden, activando los receptores D2, que provocan una estabilizacidon neta de la red en
el estado de memoria de trabajo, en conjunto con una aparente activacion indirecta de los receptores

NMDA??8

Un modelo similar de gatillado fue propuesto para la accién de los ganglios basales sobre el CPF?. Otros
modelos han conjeturado que estos mecanismos de gatillado estarian implicados en el mecanismo de

233031 Todas estas argumentaciones y modelos son sumamente validos, pero el

reforzamiento del aprendizaje
modelo que proponen es tan aplicable a la corteza frontal de una rata como a la de un humano, dando pocas
instancias que permitan distinguir entre un comportamiento ordenado estereotipado o reflejo, esperable para

cualquier mamifero con corteza prefrontal, y lo que subyace al proceso de toma de decisiones en humanos.
1.3. La actividad en reposo como una ventana a las potencialidades del cerebro.

El advenimiento de las modernas técnicas de imagenologia funcional permite la realizacién de estudios a
macroescala de la dinamica de activacidon del cerebro, tanto durante la realizacion de tareas cognitivas
especificas®>**, como la actividad espontanea®°. Estos profundos avances de los Gltimos afios han derivado

en un crecimiento enorme del conocimiento de areas del cerebro asociadas a diferentes tareas.

Un aspecto interesante de estas técnicas es que hoy en dia se dispone de varios bancos de datos de
acceso libre con registros de actividad cerebral en diferentes contextos (ej. NITRC'). La neurociencia cognitiva
parece comenzar a recorrer el camino que ya recorren la bioinformatica, la gendmica y la biologia de sistemas,
camino que consiste en tener una gran cantidad de datos multivariados sobre los que es posible (y hasta se

diria urgente) realizar teorias y modelos.

! http://www.nitrc.org/frs/?group_id=296
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Los comienzos de aplicacion de las técnicas de imagenologia utilizaron el paradigma de la sefial evocada;
se pide a los sujetos que realicen una tarea de interés y se analiza el cambio en las sefiales obtenidas en el
cerebro. Las sefales detectadas durante la realizacidon de tareas especificas solamente dan cuenta de a lo
sumo un 5 % del metabolismo cerebral®’. En general en los procedimientos tradicionales el resto de la sefial se
promedia en varias corridas o comparando con controles apropiados. Sin embargo, la realizacién de analisis

mas sofisticados sugiere que ese ruido encierra informacién importante.

Luego de la revisidon de los aspectos fundamentales de la imagneologia funcional, en este trabajo
analizaremos datos experimentales de resonancia magnética en estado de reposo libremente disponibles. La
eleccidn de este tipo de datos se fundamenta en que estudios recientes de neuroimagen han demostrado que
la actividad cerebral espontdnea se correlaciona fuertemente con los patrones de activacion medida en

respuesta a tareas cognitivas y de comportamiento®*.

Hace cerca de 15 afios comenzaron a emerger reportes que mostraban una activacién coherente de
areas del cerebro incluso en ausencia de tareas especificas. En particular Biswal et al, (1995)* demostraron
que sujetos en reposo mostraban una correlaciéon entre la actividad espontdnea del drea somato-motora
izquierda y el drea somato-motora derecha, asi como entre estas areas y regiones motoras mediales. Estos
trabajos sugieren que existe una gran cantidad de informacion, potencialmente relevante para entender el

cerebro en las sefales aparentemente ruidosas de la imagenologia funcional.

Esta correspondencia entre la activacién ente tareas o funciones cognitivas y el estado de reposo se ha
explorado con multiples métodos computacionales, y es objeto de intensa investigacién en estos dias. El que

34,37

las activaciones espontdaneas compartan muchos aspectos de las activaciones evocadas no sélo se ha

observado en seres humanos conscientes, sino también durante el suefio® yla anestesia®. La Unica diferencia

es que los patrones en los primeros son transitorios y su tiempo de duracion es incierto™*

. Con grabaciones

de unos 10 minutos del cerebro en estado de reposo es posible evidenciar redes funcionales analogas a las de
. .. a1 .

un experimento de una actividad concreta™. Sea como fuere, se ha demostrado que varios de estos patrones

de actividad cambian al cambiar los estados cognitivos o comportamentales de los sujetos, siendo estos

. . 42
patrones al menos una firma de dichos estados™.

1.4. Los sistemas complejos y las redes complejas

El modelado como redes complejas describe adecuadamente algunos aspectos de un amplio rango de
. . . m .. ;. 43
sistemas, desde las redes sociales, la Internet, reacciones metabdlicas, modelos de expresidn génica, etc™.
Considerar al cerebro como una serie de unidades esencialmente indistintas, cuyas propiedades quedan

determinadas por sus interacciones, puede ser una aproximacién exploratoria valida.
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Bajo esta hipétesis, en este apartado recapitularemos el desarrollo de algunos modelos matematicos de
interés para el andlisis y evaluacion de modelos de redes complejas. Desde los trabajos pioneros de Euler, la
busqueda de representaciones esquematicas de las relaciones entre objetos ha mostrado ser muy poderosa
como forma de demostrar propiedades genéricas de diversos sistemas. Estas representaciones consisten en
grafos, objetos matemadticos definidos por un conjunto de vértices o nodos y aristas que los conectan.
Recientemente se ha visto que grafos de gran cantidad de vértices pueden ser utiles modelos de sistemas
complejos en los que las propiedades que se observan emergen de la interaccion de un gran numero de

componentes®.

En base a estos modelos, ya sea como hipétesis nula para contrastar grafos naturales o como modelos de
funcionamiento o crecimiento de los mismos, algunos investigadores han intentado explicar algunos aspectos
del funcionamiento del cerebro. Pasaremos revista brevemente a estas herramientas, ya que algunas de ellas

son centrales en el trabajo experimental.

En base a los numerosos resultados de la teoria de grafos aleatorios, la modelizaciéon de interacciones
multiples en sistemas complejos hasta hace relativamente poco tiempo se realizaba en el contexto de estos
grafos. El descubrimiento relativamente reciente de algunas de las cualidades de las redes complejas ha tenido
un fuerte impacto en los paradigmas de modelado de redes. Las figuras 1.3 y 1.4 resumen como puede
caracterizarse el apartamiento de las redes complejas reales de las predicciones tedricas para los grafos

aleatorios.

A lo largo de esta seccién haremos hincapié en el desarrollo del modelo de grafos aleatorios de ErdGs—
Rényi. Luego profundizaremos en el primer modelo tedrico descripto que genera redes de pequefios mundos.
Finalmente discutiremos como las distribuciones de potencia en el grado se ha utilizado para construir varios
modelos de redes libres de escala, que pueden reflejar un modelo universal de crecimiento de redes con esta

morfologia.
1.4.1. Teoria de grafos aleatorios, modelo de Erd6s—Rényi (E-R)

Un grafo G es una lista de N nodos y n conexiones de a pares E, G=(N,E). Las asunciones del modelo de
Erd6s—Rényi es que comenzando con un conjunto de N nodos, y conectandolos con una probabilidad p, se
genera un grafo G con pN(N-1)/2 puentes, aleatoriamente distribuidos. Dicho de otra manera, el nimero total

de puentes es una variable aleatoria con una esperanza E(n)=p[N(N-1)/2]*
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Figura 1.2. Distribucién de grados en grafos aleatorios.
Simulacién numérica de un grafo con N=10.000 y
p=0.0015. Se calculan los nodos con grado k, Xk. En el
grdéfico se compara (X«/N) con el valor esperado para
una distribucion de Poisson E(Xk)/N=P(Ki=k). Extraido
de43
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Figura 1.3. Comparacion del paso medio entre redes
reales (ver anexo 1) y el valor esperado para grafos
aleatorios (linea punteada). 43
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Figura 1.4. Comparacién entre el coeficiente de
agrupamiento de redes reales de la figura 1.4.1.2., con
igual efiquetado y grafos aleatorios. Las redes reales se
encuentran el Anexo 1 de43

La teoria de grafos aleatorios estudia las
propiedades del espacio de probabilidades asociado a los
grafos con N nodos, cuando N->e<o. Siendo N la Unica

variable, p es una funcién de N (p=p(N))*.

Para estudiar estos grafos se suele evaluar a que
probabilidad de conexidn p se cumple o no cierta
(Q). de

descubrimientos de Erdés-Rényi es que para muchas de

propiedad Uno los mas importantes
las propiedades de interés hay una probabilidad critica
(pc(N)), sobre la cual la mayoria de los grafos cumplen
con la propiedad, y por debajo de pc no la cumplen

excepto una pequefia minoria de grafos®.

Desde una perspectiva probabilistica se define una
probabilidad escalén Py, (Q), en la cual cierta propiedad
de interés definida por el investigador se cumple o no.
Entonces, el estudio del grafo se resume a explorar el
limite de la probabilidad Py, (Q), cuando N->e<. Si p(N)
crece mas lentamente que pc(N) cuando N->eo, todos los
grafos con una probabilidad de conexion p(N) no
presentaran la cualidad Q, y viceversa. Cabe destacar
que la probabilidad critica en un grafo aleatorio es
siempre independiente del tamafio del sistema, dado que
los grafos son por definicion de dimensién infinita, el
nimero de nuevas conexiones puede incrementarse con
el tamafio del sistema®. Es en este sentido que la
probabilidad de conexion se expresa como una funcién
del tamano del sistema (p=p(N)), p representa la fraccion
de puentes presentes de los N(N-1)/2 puentes posibles. Si
el tamafo de un grafo es mayor, con igual p, entonces
necesariamente tiene mas puentes. Consecuencia de esto
es que la aparicidn de ciclos sea mas frecuente en grafos
extensos que en grafos mas pequefios, teniendo el

mismo p43.
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Erd6s—Rényi estudiaron en la distribuciéon del maximo y minimo grado en grafos aleatorios, pero la
descripcién completa de la distribucién de los grados corresponde a Bollobas, en 1981. La cantidad de
conexiones de un nodo i en un grafo sigue una binomial de pardmetros N-1 y p. Ademas, pueden considerarse
variables aleatorias independientes la probabilidad de que un nodo i de la que un nodo j tenga k conexiones.
Para evaluar la distribucidn de la cantidad de conexiones entre los nodos, se estudia la probabilidad de que X,
nodos, con un grado k, tenga un cierto valor (P(X,=r)). El valor esperado viene dado por la esperanza de la
variable aleatoria de que un nodo tena cierto grado, especialmente para valores pequeiios de N. Pero dado
gue no son totalmente independientes, ya que encontramos la aparicién de subgrafos, la distribucion de

grados se asemeja a una distribucion de Poisson para N grande (figura 1.2.).

Otra caracteristica de los grafos aleatorios estudiada es el didmetro del grafo (o de su cluster o grupo mas
grande), que es la maxima distancia minima entre un par de nodos. La distancia minima entre pares de nodos
es el minimo nimero de aristas que deben atravesarse para ir de un nodo a otro. Los grafos aleatorios tienden
a tener un didmetro pequeno. Para la mayoria de los valores de p, todos los grafos con el mismo N tienen

practicamente igual didmetro®,

!: In{N) In( N)
4= In(pN) a In{(k})

Otra forma habitual de caracterizar la distancia entre nodos en los grafos es por medio de la distancia
promedio entre 2 nodos cualesquiera (8). Es esperable que sea muy similar al didmetro en los grafos

aleatorios®,

In( V)

¢ oand T T
Fand ]r]_l:l::.k'}]

Esto es cierto para los grafos aleatorios y para las redes complejas reales. Esto lo observd por primer vez
Newman en 2001%, graficando el paso medio promedio multiplicado por el logaritmo neperiano del grad

promedio, en funcidn del logaritmo neperiano del nimero de nodos, para varios N (figura 1.3)

Frecuentemente se evalla también el coeficiente de clustering. Watts y Strogatz en 1998 definieron el
coeficiente de custering para cada nodo. Seleccionando un nodo i en la red, que tenga k; puentes que lo
conecten con otros k; nodos, si los nodos adyacentes al original forman parte de un subgrupo, entonces debe
haber un ndmero k; (ki-1)/2 de puentes entre ellos (si el grafo no es dirigido). Entonces, el coeficiente de
custering para un nodo sera la relacidn entre la cantidad de puentes que existen entre los vecinos del nodo i

(sin tomar en cuenta a i) (E)) y el nimero que cabria esperar si todos estuvieran unidos entre si, k; (ki-1)/2.
C=2E/ ki (k-1)

El coeficiente de custering para una red completa queda definido como el promedio de los coeficientes

para cada nodo. Para los grafos aleatorios, como los puentes estan aleatoriamente distribuidos con una
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probabilidad p, C=p, la probabilidad de que 2 nodos estén conectados, es la probabilidad de que 2 nodos

seleccionados aleatoriamente estén conectados,

(k)
Cmndz.pz N

Las figuras 1.3. y 1.4. muestran como en el caso de las redes complejas reales (las mismas que en el
grafico anterior) sus valores difieren claramente del valor teérico esperado para los graficos aleatorios. Esto se
debe a que C/<k> no es una funcién de N en las redes complejas. Este comportamiento es caracteristico de las
redes de vértices ordenadas, en que el coeficiente de agrupamiento depende solamente del nimero de

coordinacion entre los vértices, y no de su tamafio.

1.4.2. Redes de mundos pequeiios, modelo de Watts-Strogartz (W-S)

Regular Mundes pequenios Aleatorio E| mOdeIO de W-S propone modiﬁcar un
grafo de vértices ordenados mediante un

parametro (p), hasta convertirlo en un grafo

aleatorio. El modelo de W-S fue propuesto en

p=0 > p=1 1998, inspirado en las conexiones sociales. Se

incrementoe del desorden

Figura 1.5. Modelo de recableado aleatorio propuesto por W-S. Al basa en que los amigos de un individuo

aumentar la probabilidad de recableado (p) entre los 20 nodos
del anillo regular, que en principio estdn conectados
ordenadamente a los nodos vecinos, la red aumenta su
desorden. Llegando a un p=1 a ser equivalente a un grafo
aleatorio. (W-S, 1998)

suelen ser en principio cercanos, y algunos
pocos lejanos, representados por conexiones

de largo alcance.

Es un anillo de una dimensidn, con conexiones periddicas, en los que cada nodo estd conectado con K

nodos cercanos a él. Los nodos inmediatos a cualquier sitio son también los nodos inmediatos de otro,

entonces el vértice estd agrupado. Este fue el primer modelo en ofrecer un alto C y una corta distancia

promedio entre 2 nodos cualesquiera (£).

TR R, T g La evolucién de estas redes puede caracterizarse

osf " G/ CO)  © 1 siguiendo las variaciones de C(p) y £(p) (figura

0-65 . ’ . 1.4.2.2). Para los anillos simples, C escala de forma

04t . ° proporcional al tamafio del sistema. Cuando p—>1, el

oz} Lpitoy = .. . modelo converge a un grafo aleatorio, con #£(1)

090;01 . ye : 0'_: wl j; aproximando a In(N)/In(K), escalando con In(N) y C(1)
p

Figura 1.6. Paso medio promedio, £(p)/2(0) y coeficiente de

similar a K/N, decreciendo linealmente con N. Esto

Clustering, C(p)/C(0) para el modelo de W-S. La caida implica que un alto C estd frecuentemente asociado

rdpida de {(p) corresponde al fendbmeno de mundos

. . 43
pequenos. Durante este intervalo C(p) se mantiene conun alto €, y un Cbajo con un € bajo™.

constante, indicando que la fransicibn de pequenos
mundos no es detectable a nivel local (W-S, 1998).
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P(k)

10™

10

Lo interesante de estas redes es el cambio de escala de £ con el aumento de p, que inicialmente es lineal
y luego es logaritmico. Este cambio de escala se produce debido a que hay un punto critico en el cual las
conexiones aleatorias agregadas entre los nodos estan conectando partes esparcidas de la red, y esto tiene un
fuerte impacto en el £ del grafo entero. Una fraccién relativamente pequeia de estas conexiones aleatorias es
capaz de disminuir drasticamente el £, a la vez que la red localmente se mantiene ordenada. Esta coexistencia
de bajos € y altos C caracteriza a las redes complejas naturales, y este es el primer modelo evolutivo que
genera redes de tipo de pequeios mundos, si bien se han generado muchas variaciones del mismo con

caracteristicas similares.
Caracterizacion de redes de pequeifios mundos.

Paso medio promedio (€) En un gran nimero de modelos de redes de mundos pequefios ocurre que el
paso medio promedio es una funcion del tamano del sistema. Esta dependencia con N indica como p depende

del tamano del sistema.

Coeficiente de agrupamiento (C) Como ya comentamos anteriormente, la otra caracteristica que
distingue a las redes de pequefios mundos es que presentan un coeficiente de agrupamiento (C) relativamente
alto. En el modelo de W-S, el C se mantiene alto y relativamente constante para un intervalo de p bastante

amplio, y para p bajas el C depende solo de la topologia, siendo independiente del tamafio de la red.

Distribucion de grados (P(k)) En el modelo de W-S, el

grado de todos los nodos a p=0 es K. Al aumentar p e introducir

desorden en la red, el grado de cada nodo se distribuye en
torno a K. Cuando todos los puentes (pNK/2)) estan
desordenados, cada nodo mantiene al menos K/2 puentes. De
aqui que si K es mayor a 2 no hay componentes aislados en la
red, a diferencia de un grafo aleatorio que resultaria en una
variedad de agrupamientos aislados con un amplio rango de
probabilidades de conexién. La formulacidn matematica que
describe la distribucién de grados de este modelo es bien

conocida y puede buscarse en Waclau 2007*.

La curva del grado de distribucion en este modelo es

esencialmente muy parecida a la encontrada en los grafos

Figura 1.7. Distribucion de grados para el modelo aleatorios. En la figura 1.7. se muestra un ejemplo para un K=3
por W-S con K=3 y varios p. k es siempre mayor o
igual a K/2 y <k>=K. El grafico es resultado de la Y varios p. Se observa un pico en <k>=K, y un decaimiento
simulacién numérica del modelos con un N=1000. Se

observa como al aumentar p la curva converge a
la esperada para un grafo aleatorio. Extraida de4d

exponencial para grados mucho mayores. Esto muestra como
en una red con una topologia altamente ordenada aun, el

numero de puentes por nodo es aproximadamente el mismo.
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1.4.3. Redes libres de escala, modelo de Barabasi-Albert (B-A)

El estudio mediante modelado de estas redes se ha restringido en gran parte a dar cuenta de cémo una
red en crecimiento puede mostrar esta propiedad, bajo la asuncién de que un algoritmo que logre una red de
este tipo nos estaria dando cuenta del proceso que genera estas redes observadas. De esta forma puede
decirse las estrategias de modelado usadas ponen énfasis en los capturar los procesos dinamicos de la red®.

Se piensa a la topologia de la red como el resultado de un proceso de ensamblado impuesto por el modelo®.

El modelo B-A se basa en una red en crecimiento con un nimero inicial mgde nodos. A estos se afiade un
nuevo nodo con m conexiones (m<mg) que lo unen a m nodos preexistentes, a intervalos de tiempo
constantes (t). Asi, el nimero total de nodos a cada paso es N=t+ mg, y el nimero total de puentes es mt. Estos
nodos se enlazan a la red existente de forma aleatoria pero con una distribucién no uniforme. Se define la
probabilidad de conexidn () de un nuevo nodo a un nodo i como una funcién del grado del nodo i (ki)

perteneciente a la red,

Esta propiedad dindmica (enlazado preferencial durante el crecimiento) puede modelarse utilizando
diversas estrategias analiticas. Al dia de hoy, con variaciones, sus supuestos fundamentales siguen siendo
idénticos a los de los modelos iniciales. Las simulaciones numéricas de este tipo de red evoluciona en una red
libre de escala, en la que la probabilidad de que cada nodo tenga k conexiones sigue una ley de potencia con

un exponente ag.,=3. Este exponente es independiente del valor de m, que es el Unico parametro del modelo.

La estabilidad en el coeficiente puede estar dando cuenta del proceso de formacién, ya que es
independiente del tiempo y del tamafio en su asintota®, lo que es consistente con los resultados de redes

reales de diferente tamafio.

Estos modelos se basan en el crecimiento de las redes y la unidon preferencial para generar redes libres de

escala, y ambas caracteristicas son imprescindibles, Barabdsi, Albert y Jeong.**

Caracterizacion de redes del modelo B-A.

10 T T
El modelo, como vimos, captura la distribucién O ModeloB-A_

de los grados de las redes complejas. Pero
hablamos también anteriormente de caracteristicas
de las redes reales, como el alto coeficiente de

agrupamiento (C), y el pequeiio paso medio (£).

Seguidamente analizaremos estas caracteristicas en

10°

las redes generadas por el modelo B-A.
Figura 1.8. Paso medio caracteristico () en funcién del
tamano de la red (N) para B-A con <k>=4 (O)
comparado a grafo aleatorio de iguales caracteristicas
(o). Las lineas punteadas son las predicciones tedricas
para estos grafos.
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Paso medio promedio () En el grafico 1.8. se muestra el paso medio promedio para una red aleatoria y
una red de B-A de <k>=4 en funcién del tamafio del sistema (N). Claramente, la topologia de una red B-A
aproxima mas a los nodos que una red aleatoria. Eso se debe a que el proceso dinamico de construccién de la

red B-A introduce correlaciones no triviales, que afectan las propiedades topoldgicas de la red.

Correlacion del grado de los nodos. En el modelo de B-A, los nodos con sus conexiones se afiaden en el
tiempo, esto implica que la cantidad de conexiones de los nodos de la red depende del tiempo en que fueron
introducidos, correlaciondndose los valores mayores solo para los nodos primarios. Krapivsky y Render
demostraron en 2001 que el modelo B-A, en su desarrollo, introduce espontaneamente correlaciones entre el

grado de los nodos conectados, ny y que no se cumple que si una red tiene una distribucién de grados

T T

aleatoria. 10" Lc

En la figura 1.9 se muestran los C calculados para el modelo de 10

comparacién con el C esperado para un grafo aleatorio de igual

= Modelo B-A
—— Grafo aleatorio

LL
B-A con <K>=4 en funcién del tamafio del sistema, N en ow-a[
L

tamanfio. Si bien para los grafos libres de escala el C es mucho

10° L
, . . . 10
mayor, aun presenta una dependencia con N. Si bien esta N

. ) . Figura 1.9. Coeficiente de Clusreting en
dependencia es menor que para los grafos aleatorios, difiere de los  fyncion del tamafio (N) para B-A con

. . . <k>=4 comparado con C io=<k>/N
datos de redes complejas, en que C parece ser independiente del N. P aleatoric=<k>/

1.5. El cerebro como un sistema complejo.

Los andlisis del cerebro clasicamente definen unidades funcionales interactuando. Es también bajo esta
asuncién que se estructuran los estudios del cerebro modeldndolo como una red compleja. Hemos descripto
algunas caracteristicas tedricas de uno de los niveles mds abstractos de los que se ha valido la ciencia para
explicar algunas caracteristicas del cerebro, el modeldndolo como una red compleja. Estas redes son un
conjunto de nodos equivalentes, y conexiones entre ellos. Los nodos son indistinguibles, y las propiedades que
se analizan en el estudio de las diversas estructuras de grafos emergen de las diferentes formas en que pueden

relacionarse por medio de puentes que representan algun tipo de interaccién.

En el caso del cerebro, como para la mayoria de las redes naturales, sus caracteristicas son mejor
descritas como redes de pequefios mundos, propiedad que comparten con los grafos aleatorios, pero

14454647 ndemds, como se muestra en la figura 1.4, el

usualmente tienen altos coeficientes de agrupamiento
coeficiente de agrupamiento de las redes reales parece ser independiente del tamafio de la red. Esto ultimo
es caracteristico de los enrejados ordenados, donde el coeficiente de agrupamiento es independiente del
tamanfio, y depende solamente del nimero de coordinacién. Un ejemplo de esto ultimo es el estudiado por

Watts-Strogatz (figura 1.6.).

Otra caracteristica que define a las redes complejas es que la distribucidn de sus grados es libre de escala.

La caracteristica que define las redes libres de escala es que la distribucion de grados, P(k), sigue una ley de
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potencia, apartandose significativamente de la distribucidn de Poisson esperada para un grafo aleatorioy de la
distribucidén de las redes de W-S.

144 Esto deriva de que la dindmica del sistema

La complejidad y la criticalidad son conceptos inseparables
se encuentra cercana a un punto critico de transicion de fase de segundo orden, entre el orden y el
desorden®™. Esta seccién no pretende ser exhaustiva, retomaremos este tema en profundidad en el ultimo
capitulo. Pero dado que implica un enfoque sustancialmente diferente de la comprensidn del funcionamiento
del cerebro, y que surgird en repetidas ocasiones a lo largo de este trabajo, justificaremos brevemente el
enfoque previo a introducir la técnica,

Hay 3 caracteristicas basicas que debe presentar un sistema complejo™***,

1- Un extenso grupo de elementos interactuantes.

2- La dindmica propia de cada agente debe exhibir cierto grado de no-linealidad.

3- Debe entrar energia al sistema.

Se trata de comprender al cerebro como un sistema dinamico, generado por un proceso colectivo situado
en un nivel de activacidon espontanea que lo posiciona en un punto de transicién de fase de segundo orden. En
estas condiciones un sistema presenta un comportamiento emergente, entendido como una configuracion
espacio-temporal que no puede ser inferida de la configuracion de las partes constituyentes. Para que un
sistema se posicione en este estado no es suficiente que un grupo de elementos con una dindmica no lineal

interactuen, es necesaria una interaccion indirecta generada por la dinamica colectiva.

Las propiedades que surgen del analisis de sistemas en estado critico muestran muchas de las

caracteristicas del cerebro de las que cldsicamente no se ha podido dar cuenta, a saber:

1-En un sistema situado en el punto critico una perturbacion, independientemente de su tamafio (la
distribucidn de grados es libre de escala), tiene un impacto igualmente probable en el sistema. Esto es, una
perturbacién tanto pequefia como grande logra propagarse por el sistema con igual éxito, sin quedar

restringidas a modificaciones apenas locales (interacciones funcionales a larga distancia).

2-El sistema ante una perturbacion tiende, naturalmente, a retomar un estado critico. Esto significa que
el sistema retoma una posicidn permisiva por sus propias dinamicas internas de funcionamiento, sin necesidad

de un proceso consiente de toma de decision u otro.

Para el cerebro, estas caracteristicas estarian representadas en nuestras experiencias cognitivas y
comportamiento. En el capitulo 4 expondremos los resultados experimentales que muestran como el cerebro,
tanto ante tareas, en reposo, o0 mas precisamente, como una caracteristica de su funcionamiento, muestra
patrones de interaccién que se ajustan espontaneamente a los de un sistema en estas condiciones. Pero de
hecho, lo novedoso es que estos sistemas recién ahora se estén investigando en el cerebro. Este
comportamiento que emerge de forma robusta para los datos del cerebro (evaluados por fMRI, EEG, etc) sin
necesidad de imponer ningln tipo de modelo. Incluso se hace mas evidente en la medida que se eliminan las

restricciones clasicas que suelen imponerse a los datos.
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E Resonancia magnética funcional

2.1 Introduccion

Los experimentos en los que se sustenta el presente trabajo estan basados en sefiales obtenidas por
resonancia magnética funcional (fMRI). El objetivo de este capitulo es dar el marco conceptual necesario para
comprender la generacion de la seial bioldgica, de qué forma se construyen y optimizan las imagenes, y por

tanto, como se relaciona la actividad cerebral con la sefial adquirida.

Tal como su nombre lo indica, las imagenes de resonancia magnética funcional se valen de potentes
campos magnéticos (tipicamente de 1.5 a 3 Tesla, o0 mas)* para generar iméagenes de tejidos bioldgicos. La
generacion de las imdagenes requiere diferenciar espacialmente las sefiales. Para esto se utilizan campos en

gradiente, que definen coordenadas x, yy z.

En base a esta cuadricula del cerebro, a intervalos regulares, se dispara un pulso de radiofrecuencia, que
, . , 49 . , . .
aporta la energia absorbidos por los dtomos™. La resolucién temporal estd asociada al desplazamiento de los
campos en gradiente por cada rodaja del cerebro®. En el caso de la resolucién espacial, estd asociada a la
potencia de los campos magnéticos™. Esa técnica es al dia de hoy la que proporciona el mejor compromiso
entre resolucidn espacial y temporal para adquirir sefiales del cerebro.

Se trata de una técnica no invasiva, ya que no requiere ningun tratamiento previo, como la tomografia
por emisidn de positrones (PET)’. PET detecta actividad metabdlica por emisién de positrones desde
moléculas marcadas previamente administradas. Ademads, los sujetos estan plenamente conscientes. Un
mapeo funcional por fMRI puede superponerse a imagenes de tensor de difusién (DTI). DTI detecta las
diferencias de anisotropia en la difusién del agua, permitiendo seguir e integrar al andlisis los grupos de fibras

mielinicas™.
2.2. Principios fisicos de Resonancia Magnética

La resonancia magnética es un fendmeno fisico en el cual nucleos de espin semientero tienden a

. . . ,_53 . . .
ordenarse de forma de disminuir su energia®. Para esto alinean sus espines en el sentido de un campo
magnético externo, para algunos nlcleos esto desdobla sus niveles de energia de accesibles en
configuraciones energéticamente diferentes. La separacidn energética entre estados se acentlia mientras

mayor sea B,
La separacién energética entre los niveles energéticos es de la forma:
AE=h*c*B,

h, constante de Planck sobre 2m; ¢, radio giromagnético [rad/sec*T], constante empirica dependiente de la

relacion carga/masa del nucleo; B, Campo magnético externo.
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Considerando un atomo de Hidrégeno (H), en condiciones
normales la energia térmica lo hace girar sobre su eje. Esto genera una _ 54 7° —>
pequefia corriente en la superficie del protdn que origina una fuerza ‘
magnética. Esta provoca un torque sobre el protdn en presencia de un
campo magnético externo alineado con el espin, denominado
momento magnético (K1) y un momento angular de spin provocado por

su masa (j) no nulo. Consecuencia de esto, cuando se encuentra en

resencia de un campo magnético externo (B,) inician un movimiento . ' 2
P P & (Bo) Figura 2.1. Esquema del movimiento

giroscépico conocido como precesion especifico del tipo de nucleo®. de precesion realizado por un
protdn en presencia de un campo
magnético (B). Se indican el dngulo
de rotacidn y el vector de
frecuencia llamada frecuencia de precesidn, que es proporcional al momento magnético (M).

El movimiento de precesion (ver figuras 2.1. y 2.2) se realiza a una

valor del campo magnético percibido por el ndcleo y cuya frecuencia caracteristica es la frecuencia de
Larmor®. El angulo en que difieren el eje del spin y el campo externo determina el momento angular. Las dos

orientaciones fijadas por la mecanica quantica corresponden a un angulo de 54,72%.

La frecuencia de Larmor es caracteristica para el H (prox. 42 MHz por Tesla)*’, pero pequefias variaciones
que afecten el campo magnético en el entorno del protén producen desplazamientos mesurables. La medida
se estos desplazamientos permiten evaluar y clasificar la situacidn y caracteristicas de cada tipo de nicleo®. En
MRI (imagenes de resonancia magnética) los H se agrupan principalmente en dos poblaciones, los que forman
las moléculas lipidicas (en grupos-CH3,-CH2) y los que forman parte de las moléculas de agua (en grupos-

OH)™®.

En esta situaciéon los nucleos son capaces de excitarse absorbiendo energia de un pulso de
radiofrecuencias que coincida con su frecuencia de resonancia (frecuencia de Larmor), saltando al nivel
superior. Luego liberan esta energia emitiendo a igual frecuencia que la de excitacidon. Dado esto en RM se
utiliza una misma bobina en las 2 instancias. Estos son los principios explotados a fin de elucidar la estructura
de biomoléculas, generar imagenes estructurales, evaluar la movilidad de las moléculas de agua en un tejido, y

también en MRI 'y fMRI*,

Luego de la excitacidn la magnetizacion va a volver a su posicidn inicial mediante un proceso de relajacion
que induce una sefial eléctrica en la bobina. La sefial de resonancia magnética es detectada como un cambio

en la corriente que circula en la bobina luego del pulso™®.

Con el andlisis de la bobina se obtiene la sefial T1, y de ella informacién de la densidad y tipo de nucleos
asi como la sefial T2. T2, o relajacion transversal, refleja el tiempo de relajacidn spin-spin, se produce cuando
los protones se desfasan por inhomogeneidades del campo magnético externo o por inhomogeneidad de los

campos magnéticos locales de los propios tejidos (interaccion spin-spin)®.
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B Pulso RF Relajacidén

T2 M
Figura 2.2. Esquema bdsico de un experimento de RM. A: Absorcidn y emision por un dtomo en movimiento de
precesién (M y giro) en presencia de un campo magnético (B). B: Detallado en pasos de la orientacion del vector
de magnetizacién (M) en un experimento de RM. En el primer cuadro M estd alineado con B, paralelo en este
ejemplo. El pulso de radiofrecuencia (RF) a la frecuencia de Larmor induce la excitacion. Luego, durante la
relajacién se recupera la magnetizaciéon original y se emita senal. C: Descomposicién de M en sus componentes.
Las constantes de decaimiento difieren en mds de un orden, por tanto pueden seguirse de manera
independiente. El registro de la magnetizacién longitudinal (ML) genera contrastes T1, el de la magnetizacion
transversal (Mr) genera confrastes T2. Figura adaptada de?!

En estos casos los protones pierden la coherencia de fase dando lugar a una disminucién de la

magnetizacidon transversal. La diferencia entre las sefiales T2 y T2*, es que en la segunda no se corrigen las

inhomogeneidades del campo magnético externo. Eso si se hace en el contraste T2 enviando después del puso

de excitador, un pulso inversor. Para profundizar puede consultarse®.

Los experimentos de resonancia miden la magnetizacion de un cubo que usualmente ronda los

milimetros cubicos de volumen. Para lograrlo detecta la magnetizacion global que tiene un componente

longitudinal, y un componente transversal perpendicular a B,. En este sistema se aplica el pulso de

radiofrecuencia que excita los nucleos al nivel de mayor energia (que esta menos poblado), tendiendo a anular

la magnetizacion longitudinal. Un pulso que deja igual de poblados los estados se denomina pulso de

excitacion de 90 grados™.

Después de un pulso de 902 la componente longitudinal de la magnetizacion es nula (T1=0), estando

sobre el plano x,y (T2 maxima). Inmediatamente después de un pulso de RF los spin estan en fase, con el

tiempo irdn desfasandose® (ver figura 2.1, 2.1,y 2.3).

I.
Y
|| = -1- e _ My
Lik | T2 - =
Ak 35
Figura 2.3 Esquema de decaimientos T1 y Figura 2.4. Contrastes generados en base a los
T2 luego de un pulso excitador.?! decaimientos T1 (izquierda) y T2 (derecha). ¥
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En resumen, la seiial fMRI es dada porque una vez equilibrado el sistema, los nucleos excitados vuelven a
emitir a la frecuencia de Larmor. El primer cambio en la recepcion de la sefial durante la relajacién es debido a
la magnetizacién transversal, dado que los espines rapidamente pierden la coherencia. El proceso de
decaimiento de la magnetizacidén transversal presenta una caida exponencial, con una constante temporal
tipicamente de algunos milisegundos (T, ronda los 30 a 150 ms)*. Luego, la magnetizacién longitudinal se
recupera mas lentamente, con una constante de decaimiento (T;) siempre al menos un orden mayor a T,.
Puede considerarse que contribuyen independientemente a la sefial de RM. Los signos opuestos de los
decaimientos puede observarse esquematicamente en la figura 2.3., los contrastes que pueden obtenerse

entonces son los de la figura 2.4.
2.3. Formacion de las imagenes.

El mapeado espacial que se requiere para la formacién de imagenes precisa de la focalizacién del pulso
en regiones espaciales diferentes en los ejes x, y y z. Para generar estas asimetrias se usan 3 campos
magnéticos en gradiente (ver figura 2.5). Los campos en gradiente se crean mediante pares de bobinas

recorridas por corrientes eléctricas en sentidos contrarios™.

El valor mdximo del campo interviene, entre otros factores, en la resolucién espacial maxima y es
fundamental para fijar el grosor minimo del corte. Al afectar la magnitud del campo neto espacialmente, junto

con el pulso de radiofrecuencia son los elementos del diagramado de la imagen espacial de RM®.

Bobinas para

gradiente en Bobinas para
gradiente en
z

Bobinas para
gradiente en

Sujeto

Figura 2.5. Esquema de bobinas utilizadas para generar campos en gradiente en un resonador tipico. Campos
magnéticos en gradiente, en el eje z paralelo al hueco del escdner, en el eje x e y. Bobina de radiofrecuencia
(Antena). Adaptado de?!

La seleccion de una capa en el eje z se basa en la diferencia entre los niveles de energia a lo largo del eje,
que determina los tiempos a los que los nucleos se excitan. Para seleccionar una rodaja se ajusta el pulso de
radiofrecuencias (a frecuencia de Larmor), al tiempo en que son excitados los protones de la capa sometida a
un campo en gradiente en la direccidén z. Asi los dtomos de una capa seleccionada estan en resonancia al
tiempo en que reciben el pulso de radiofrecuencia, y por tanto son los de la capa seleccionada los que podran

generar una emision de RF justo luego del pulso.
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Esa secuencia dura pocos milisegundos. Los decaimientos T1 y T2 subsiguientes, sobre todo T2, son muy
rapidos. Para obtener las coordenadas espaciales en el plano x-y de la rodaja es preciso someterlo
rapidamente a los otros gradientes. Este proceso es conocido como codificacién de frecuencia y codificacién

de fase® (ver figura 2.5y 2.6).

Cuando se cierra el gradiente de seleccion del plano z, se abre un gradiente en y, que codifica en fases.
Por filas perpendiculares a la direccidn del gradiente, los nucleos perciben la misma frecuencia. Los nucleos a
un campo magnético mayor se relajan a una frecuencia mayor, por lo que se adelantan en fase respecto a los
que estan bajo un campo magnético menor. La codificacion de frecuencia se realiza a través del gradiente en

el eje x (ver figura 2.6).

T, | BCsdige detaie La sefial es desdobla luego por analisis
Pulso de radiofrecuencia en

fesondncia, .can fos. profones de Fourier. Las altas frecuencias se

SOmEﬂ;"OSG este campo

corresponden a los nucleos sometidos al

mayor campo neto, que se excitan mas

Campodébil

rapidamente. Las bajas frecuencia

¢ Cédigo de frecuencias o corresponden a los nlcleos excitados a

Frecuencic alf: H T A
A "==e=m==2" menor campo.  La decodificacién de fase que

\__ P VoV

se impuso antes por una variacién gradiente

> y genera una excitacion a diferente tasa en el

eje y, que va a ocasionar entonces una

Fasel XN\

Frecuencia baja . . ,
o diferencia de fase en los nucleos del plano.
Frecuencia media

recvenciaata W De esta manera, al medir la emisién RF, la

sefial esta etiquetada espacialmente™®.
Figura 2.6. Esquema de seleccidon de capa, cdodigo de
frecuencias y cédigo de fases. Figura adaptada de!
El concepto fundamental es que los diferentes patrones en las frecuencias de excitacién van a ser luego

tomados en la sefial de RM, dependiendo de la distribucion de los espines en el espacio. Las caracteristicas de

la sefial permiten luego estimar la densidad y distribucion de los protones en la imagen.

El volumen completo se construye con el conjunto de datos almacenados ordenadamente (espacio K).
Mediante transformada de Fourier, sensible a la amplitud, frecuencia y fase, se constituye sobre una escala de

grises el valor de la sefial en el voxel correspondiente® (contrastes, ver figura 2.4).

No existe evidencia de que los campos magnéticos o el pulso de radiofrecuencia causen dafio de ningin

tipo en los tejidos vivos, ni a corto ni a largo plazo.
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2.4. Principios biolagicos e imagenes funcionales, la sefial BOLD

Si bien el cerebro representa entre el 0,8% y 2% del peso corporal, el consumo de oxigeno y glucosa con
relacion al resto del cuerpo es aproximadamente del 20%'. La actividad neural tiene consecuencias
metabdlicas importantes, dado el alto requerimiento energético para el mantenimiento y propagacién de

sefiales mediadas por los potenciales de membrana.

La molécula de alta energia mdas usada en el cerebro es la glucosa, y la extraccién de energia es
esencialmente aerdbica. De hecho, el metabolismo cerebral tiene un rendimiento de 5.5 moles de O, por mol
de glucosa, lo que se aproxima mucho al rendimiento ideal de la reaccién de combustién aerobia competa de

la glucosa, que es de 6 a 1%.

Para monitorizar la actividad metabdlica del cerebro pueden usarse multiples técnicas™'. En fMRI se mide
la sefial BOLD (Blood Oxygenation Level Dependent)*, que es el resultado de los cambios hemodinamicos
localizados, inducidos por la actividad neuronal regionalmente incrementada, provocada por un aumento en la
actividad sindptica®, asociada a la realizacién de una tarea cognitiva definida o bien durante el reposo.

4,49,55

El cambio en el metabolismo neuronal se correlaciona con los niveles de actividad sinaptica ,y la
actividad sindptica con el aumento de la irrigacidn. El aumento de irrigacion, se vincula con aumentos en la
hemoglobina oxigenada, y por tanto, los niveles de actividad sinaptica pueden ser detectados siguiendo los
cambios en la susceptibilidad magnética de la hemoglobina al cambiar de estado de oxidacién. Como
resultado se modifican los campos locales, y por ende el contraste T2 se ve rdpida y dindmicamente afectado.
Esta es la estrategia basica de BOLD. El contraste T2 puede usarse para detectar cambios en la actividad

cerebral porque sufre modificaciones segln los niveles de oxigenacién del cerebro.

La oxihemoglobina (Hb) es diamagnética, no tiene electrones desapareados y su momento magnético es
cero. La desoxihemoglobina (dHb) es paramagnética, teniendo electrones desapareados y un momento
magnético significativo. Este cambio provoca una diferencia de un 20% en la susceptibilidad magnética entre

sangre completamente oxigenada y completamente desoxigenada®.

La susceptibilidad de la sangre establece una diferencia con la susceptibilidad del tejido e introduce
distorsiones en el campo magnético sobre la sangre y el tejido préximo a los vasos. La desoxigenacion de la
hemoglobina introduce inhomogeneidades microscopicas que afectan el decaimiento de la magnetizacién
transversal (T2)*. Esto ocurre porque estas distorsiones afectan el campo magnético efectivo sobre los
protones, que se ven apantallados por los efectos de la dHb paramagnética, disminuyendo su frecuencia de
precesion. A su vez, estas diferencias dadas por los niveles de dHb se acentian en una relacion lineal con la

intensidad del Bo, y es la razdn por la cual son necesarios campos tan potentes en fMRI.
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La posibilidad de investigar la fisiologia del cerebro mediante fMRI comenzd a ser estudiada por Seiji

0"°°%, En 1990 Ogawa y sus colegas demostraron en roedores anestesiados

Ogawa en la década de los 8
sometidos a niveles crecientes de oxigenacidn del aire respirado, que bajo un campo de 7T, se veian afectadas
las imagenes de resonancia’’. Observaron la aparicién bandas obscuras en la corteza, y le atribuyeron este
efecto a las caracteristicas paramagnéticas de la dHb. Estos resultados llevaron a Ogawa a especular que los

niveles de oxigenacion podian ser un buen marcador de dreas con un incremento de la actividad cerebral.

Disefiaron entonces experimentos para elucidar si la actividad incrementaba el consumo de oxigeno,
aumentando la cantidad de dHb sin modificar el flujo; o por el contrario, si un incremento del flujo en ausencia

de actividad y requerimiento metabdlico podia ser la causa de la caida en los niveles de dHb.

Para evaluar el papel del consumo de O, en el contraste BOLD midieron simultdneamente la actividad por
EEG y el contraste T2* a la vez que manipulaban los niveles de O2 en el aire que respiraban las ratas. A su vez
anestesiaron las ratas con diferentes niveles de halotano, un anestésico frecuentemente usado para anestesia
general que deprime la actividad del cerebro. A altos niveles caia tanto la sefial BOLD como la de EEG, a bajos
niveles aumentaba el contraste BOLD vy la sefial EEG. Demostrandose entonces que los aumentos de la sefial

BOLD dependen de la demanda metabdlica de oxigeno™.

Para evaluar el efecto del flujo sanguineo en la sefial BOLD administraron O, 90% solo o junto con un 10%
de CO,, que no tiene efectos magnéticos pero se sabe aumenta marcadamente el flujo sanguineo. En estas
condiciones se perdia el aumento relativo de la sefial BOLD, lo que puede explicarse por un aumento del flujo

sin existir el requerimiento metabdlico®

4~ ' En resumen, el contraste BOLD depende del total de dHb
presente en una region, lo que depende del equilibrio entre la
demanda y consumo del O, Un interesante experimento que
demuestra el tipo de relacién entre los niveles de dHB/Hb y los
niveles de actividad neural son los realizados por Malonek vy

Grinvald en 1996,

Concentracion relativa

Estos autores expusieron la corteza visual de gatos a una

fuente de luz, y analizaron el espectro de la luz reflejada. De esta

i L L L L 1 1

0 2 4 6 8 10 12 forma lograron distinguir las diferentes contribuciones de dHb y
Tiempo (s)

. . . Hb ante la estimulacion con imdagenes de lineas en una
Figura 2.7. Cambios en los niveles de

hemoglobina oxigenada (Oxhb) y
deoxienada (Deoxhb) asociados a la
actividad neural. Adaptada de Malonek vy
Grinvald, 1996.¢0

orientacién adecuada para el area analizada.
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Los perfiles encontrados se muestran en la figura 2.7, donde se observa que poco después del estimulo
hay una aumento en los niveles de dHb (aprox. 2 segundos después del estimulo), seguido por un pico en los
niveles de Hb, y simultdneamente una depresién grande en los niveles de dHb aproximadamente unos 6

segundos después del estimulo®.

Ademas encontraron que los aumentos de Hb podian extenderse incluso mds alla de las regiones en que
podia asociarse a un aumento por la demanda metabdlica. Los resultados de estos experimentos indican que
el metabolismo exigido por la activacidn deliberada es aerébico, asi como también que los niveles de dHb son

un excelente indicador espacial de las zonas de actividad.

Por otro lado, la inespecificidad de los niveles de Hb con las zonas de activacion indica que la estructura y
funcionamiento del sistema circulatorio del cerebro, muestran una respuesta poco informativa respecto de las

areas especificas de demanda metabdlica.

En resumen, una mayor cantidad de oxigeno es direccionada a las dreas con altos niveles de actividad.
Pero, dado que la seial BOLD sigue los niveles de dHb, los experimentos de MR estarian dando cuenta de la

supresion del aumento en la dHb de las &reas con actividad intensa™®.

Los resultados antes mencionados explican por qué la seial BOLD se incrementa en las dreas asociadas a
las tareas cognitivas a explorar. Lo que se evidencia es entonces un aumento de la irrigacién focalizado hacia
las dreas de mayor actividad. La sefial BOLD en fMRI mide los niveles de dHb en un voxel a lo largo del tiempo.
Ahora, estos niveles no dependen exclusivamente de la extraccion de oxigeno de la sangre, sino también de las

caracteristicas del flujo sanguineo en el cerebro®.

Los cambios hemodindmicos ante un estimulo, a diferencia de

las respuestas de las neuronas corticales sensoriales (milisegundos),

tiene una latencia de 1 o 2 segundos®. Estos cambios en la sefial

desencadenados por la actividad neural son conocidos como

respuesta hemodinamica (HDR, por sus siglas en inglés, ver figura 2.7

al (narmalizada)

y 2.8).

sen

La sefial BOLD puede caracterizarse en una serie de etapas®: En

los primeros 1 a 2 segundos se observa una pequena deflexion,

Tiempa (s.) atribuida al incremento relativo de los niveles de de dHb en la sangre,

Figura 2.8. Ejemplo de respuestas y que ha sido comprobado en varios estudios de espectroscopia
BOLD inducidas, medidas en

diferentes dreas de la corteza, en  Optica en animales (figura 2.7).
funcién del tiempo. Adaptada de 71
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En 1995 los experimentos del grupo de Menon comprobaron este mismo efecto en fMRI, para esto
presentaron un patron visual flasheado durante 10 segundos mientras recolectaban los datos en un resonador
de 4.0 T, a un TR de 100 ms, encontrando la misma caida. Siendo a su vez la regién de la caida mucho mas
acotada a la regidn visual primaria estimulada, que la asociada a la subida de la seifal BOLD. Esta especificidad
en la caida inicial fue corroborada mas recientemente en la corteza visual de gatos, estimulando columnas

especificas de orientacion.

Luego de esta latencia, los altos niveles de actividad, y demanda metabdlica, inician un proceso de
aumento en la sefial, asociada a un incremento del influjo de sangre oxigenada. Esto disminuye
dramdticamente la relacion Hb/dHb, generando el pico de la sefial*. Cuando la actividad deliberada es

extendida en el tiempo, consecuentemente este pico se extiende, adquiriendo una forma de plateau®.

Por otra parte, dada la dependencia directa del aumento de la irrigacién sanguinea por actividad
exclusivamente sinaptica®, es una pregunta a explorar su implicancia en las significativas variaciones de la
magnitud del pico en diferentes dreas de la corteza. El pico es mucho menor en areas corticales
evolutivamente mas recientes. Tampoco se han estudiado las variaciones del pico relacionadas o permitidas
por las propias dindmicas de la actividad espontanea o basal. Con esto me refiero a las modulaciones de la
actividad espontanea independientes de la actividad sindptica (dadas por las glias, etc), y que son

determinantes para mantener los niveles de actividad celular.

La eventual realizacion de estos estudios tendra también un fuerte impacto en la comprensién de los
mapas de activacién obtenidos por fMRI, y posiblemente en las interpretaciones electrofisiolégicas de los
capos receptoriales de diferentes neuronas. El no tener estos factores en cuenta posiblemente esté
actualmente generando la perdida de informacidon de otras posibles relaciones, invisibles a un aumento del

flujo determinado por la actividad sinaptica.

Una vez que la actividad neural cesa la sefial decae y se mantiene un intervalo de tiempo por debajo de la
linea de base. Esta respuesta es conocida como subimpulso. A nivel de los procesos biofisicos que cursa, esta
caida puede deberse a que durante el intervalo posterior al estimulo, el flujo sanguineo tuviese un incremento
no compensado por el eflujo. Al cesar la demanda metabdlica esto provocaria un exceso de sangre oxigenada

provocado por un incrementado del volumen sanguineo y un aumento de volumen en las venas de la zona®.

La resolucion espacial de los experimentos de fMRI (el tamafio de cada voxel) viene dado por la extension
y el ancho de cada capa y el nimero de elementos a registrar en la matriz de cada capa, generalmente de 64 X
64 o0 256 X 256. Cuando se registra el cerebro entero, los voxeles suele tener un volumen de unos 4 a 5 mm?

para las imagenes funcionales, y 1 o 2 para las imagenes estructurales®.
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Este tamafio de voxeles es dptimo para minimizar la relacidn sefal-ruido (S/R). Dado que se miden las
cantidades relativas de dHb, si se reduce un voxel a la mitad, el cambio en la sefial BOLD sera la mitad de
grande, disminuyendo la relacidon S/R. Esto seria incompatible con el registro de areas que modifican muy
débilmente la sefial respecto a la linea de base, como ser los l6bulos prefrontales durante tareas cognitivas™.
Un tamano mayor de voxeles introduciria errores debidos a encerrar un area parcial respecto a las
modificaciones de requerimiento metabdlico o incluso por el hecho de encerrar otros tipos de tejido diferente
al nervioso, cuyos protones, si bien no afectan la seial BOLD, contribuyen al ruido. Otra razén para usar estos

tamarios de voxel es incrementar el tiempo de adquisicion®.
2.5. Adquisicion de datos experimentales.

Los experimentos clasicos de resonancia se basan en el disefio de tareas en bloques que son realizadas
por el sujeto a intervalos regulares. En base a este disefio se modela la sefial BOLD esperada, y mediante una
regresion lineal de los datos adquiridos se mapean las areas de la corteza asociadas a la tarea, mas

comunmente conocidos como mapas de activacion.

Una estrategia que mas recientemente comenzé a utilizarse para explorar la conectividad funcional del
cerebro es la resonancia magnética en estado de reposo. En estos experimentos se instruye a los sujetos a
mantenerse lo mds quietos posible, cerrar los ojos, no pensar en nada sin dormirse. Discutiré mas
profundamente las bases y avances en estos estudios en los capitulos 3 y 4. Los datos utilizados en este trabajo

son de este tipo y sus caracteristicas especificas se describiran en el capitulo 5.
2.6. Preprocesado de imagenes de fMRI.

Esta seccion es apenas una introduccion general, dado que profundizaremos en varias de las fuentes de
artefactos, asi como en las estrategias y parametros utilizados para su eliminacion en el capitulo 5,

puntualizando los parametros y programas utilizados en nuestro trabajo.

Uno de los problemas fundamentales que presenta esa técnica en los experimentos con tareas, es que la
actividad deliberadamente inducida es realmente pequefia (5% aprox.)* comparada con la intensidad total de
la sefial. Incluso mas problemdtico es que estas modificaciones deliberadas son mucho menores que otros
cambios provocados por variabilidades espaciales y temporales inducidas por la técnica per se, no asociadas a

la tarea especifica.

Esto se debe a que la sefial de RM colectada es una corriente en la bobina de recoleccién, y esta cantidad
refleja los cambios en la magnetizacion causados por el pulso de radiofrecuencia (sefial), asi como también las
fluctuaciones térmicas en la muestra y en el hardware (ruido). La relacién sefal ruido se define como el

cociente entre la intensidad de la imagen en la regién a mapear vy la intensidad de una regién de la imagen

31|



fuera de esta®, dado que las fluctuaciones inespecificas se encuentran uniformemente distribuidas en la

imagen. Utilizando esta relacion se evalla el desempefio del escaner.

Para las imagenes estructurales se define la relacidn contraste/ruido, siendo el contraste dependiente del
decaimiento a evaluar (T1), y es esencialmente uniforme en un tipo similar de tejido. Para las imagenes

funcionales se evalla el contraste dinamico en la sefial T2*, el fSNR (fSNR, functional Signal to Noise Ratio).

En los experimentos cldsicos el fSNR refiere a las diferencias de amplitud en la sefial BOLD asociada a la
realizaciéon de una tarea en bloques. Esta variacidon es diferente para distintas dreas de la corteza. Asi, por
ejemplo, un drea asociada al procesamiento cognitivo de alto nivel como el giro fusiforme del I6bulo temporal,
al ser estimulado con rostros puede mostrar diferencias correlativas al estimulo de 1,1% por encima de la linea
de base. Si el estimulo es una un objeto o una herramienta, esa diferencia puede llegas a ser de apenas un
0,3% entre las 2 condiciones (Tarea/pausa)®. Es parte de las funciones del preprocesado aumentar la relacién

sefial/ruido lo mas posible.

Experimentalmente se puede aumentar la fuerza del campo magnético, a sabiendas de que representa
un compromiso con la pérdida de sefial de las estructuras ventrales del cerebro®. También pueden colectarse
mas datos. Paralelamente se puede disminuir el ruido, utilizando un buen disefo experimental para distinguir

las sefiales relativas a una tarea del ruido no relacionado.

En cuanto al ruido térmico, este provoca un aumento en la

200 Jfio

intensidad media de la sefial a lo largo de la corrida del

480

experimento, generado por el aumento de la temperatura (ver

260 -

figura 2.10). Edelstein y colaboradores encontraron en 1986 que

Intensidad

este ruido incrementa linealmente su incidencia en la amplitud

30 ff

de la sefial con la fuerza del campo de base®. Su variacién es

420

210 -

T W w e wwe uniforme en el cerebro, y por lo tanto es independiente de la

Tiempo

Figura 2.10. Efecto de la temperatura en la localizacién espacial del voxel. No obstante, depende de la

amplitud media de la senal BOLD a lo largo

del fiempo del experimento. Adaptada de?! amplitud de la sefial, aumentando la desviacion de la

distribucién gaussiana centrada en la intensidad media del voxel

a lo largo del tiempo.

A estas fuentes de ruido independientes del sujeto pueden sumarse todas las asociadas a las
inhomogeneidades estdticas de los campos en gradiente, que se corrigen durante el preprocesado que

comentaremos mas adelante (ver figura 2.11), y otras dependientes del ruido del sistema.
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Otra fuente de ruido intrinseca de las

I

medidas de fMRI es la provocada por causas

fisiolégicas y movimientos. Los movimientos de la

o

cabeza son particularmente corruptivos vy

'y
- 3
o'

Figura 2.11. Elemplo del efecto de las inomhogeneidades del  comunes en fMRI, asi como los movimientos a
campo magnético en los contrastes y su correccion
mediante transformadas discretas de coseno. Adaptado de menor escala provocados por actividades

clase SPM 72, L . ) .
fisioldgicas oscilatorias regulares, como el ritmo

cardiaco y la respiracion (desarrollado en capitulo 5).

Globalmente, para minimizar las fuentes de ruido y distorsiones, se realiza un preprocesado
estandarizado de las sefiales recolectadas en todos los experimentos de fMRI. Este preprocesado es aplicado
de forma generalizada a todos los datos de fMRI de manera similar, independientemente del disefio

experimental particular. Para esto se utiliza software al que se puede acceder libremente®,
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Herramientas para el estudio

de la organizacion
macroscopica del cerebro

3.1. Introduccion

Comenzaremos definiendo la conectividad funcional en fMRI como las interacciones dinamicas o
dependencia estadistica, de cualquier tipo, entre dreas del cerebro cuya minima resolucidn es un voxel. En un
voxel se encierra un gran nimero de neuronas (unas 90.000 a 100.000 por milimetro ctbico de corteza)”.

Los voxeles interaccionan a larga distancia de manera estable, o temporalmente invariante en los
experimentos, mediante la conectividad anatdmica, dada por grandes grupos de axones de proyeccién.

Dado el fuerte impacto en nuestro conocimiento acerca del cerebro, pero también en todas las
estrategias de analisis y modelado, en este capitulo resumiremos las principales herramientas utilizadas para

el andlisis de la conectividad anteriormente definida, tanto funcional como anatdmica.

3.2. Modelado del cerebro utilizando redes complejas: Las herramientas.

El andlisis de grafos para estudiar algunos aspectos del cerebro, particularmente para el analisis de datos
de fMRI, se ha vuelto muy popular. Como ya comentamos, una red es una manera de describir un conjunto de
elementos que interactian. Formalmente un grafo G es una lista de nodos y conexiones de a pares.

En los experimentos de fMRI los nodos suelen representar alguna parcelacién espacial definida a priori, o
por la definicién de la técnica, y los puentes representan alguna medida de la interaccidén entre ellas. Estas
conexiones pueden ser pesadas (indicando la fuerza de la conexidn) o dirigidas (indicando el sentido de la
interaccion)®. Generalmente el tamafio de los datos implica tener que seleccionar de alguna manera
sistematica la informacién. Para esto suelen aplicarse parcelaciones a priori® y usarse umbrales a las medidas
de interaccidn. Estas estrategias son habitualmente arbitrarias, definiendo matrices binarias no dirigidas.

Dado que en la definicién de las interacciones se encierran las propiedades a explorar, comenzaremos
este capitulo comentando diferentes tipos de andlisis que pueden hacerse. Las medidas de interaccién se
realizan sobre las series temporales extraidas a la definicidn espacial utilizada. Estas series pueden compararse
por diversas estrategias de procesamiento de series temporales, como ser informacién mutua, coherencia,
correlaciones lineales, componentes principales, componentes independientes, componentes

probabilisticamente independientes, etc.

34 |



3.2.1. Construccion de redes por correlacidn lineal.

En este trabajo se definieron las redes por correlaciones lineales (interacciones) umbralizadas entre las
series temporales de todos los voxeles correspondientes a la sustancia gris (nodos). El coeficiente de

correlacién lineal, o coeficiente de Pearson (r) ente dos sefiales temporales (x(t) ,y(t) ) se describe como,

r= <(x-<x>)(y-<y>)>/o,0,

Donde <x> e <y> son las intensidades de sefiale media de x e y respectivamente. <(x-<x>)(y-<y>)> es la
sefial media en el tiempo para las sefiales x e y, o,y 0, son las desviaciones estandar para las sefiales. El
coeficiente de correlaciéon puede adoptar valores entre -1 y 1, y su valor indica la fase en que varian las 2
sefiales. Un valor de -1 implica que siempre que una sefial aumenta, la otra sefal disminuye, un coeficiente de
1 lo opuesto. Si la correlacién entre 2 sefiales es nula, no hay una relacién lineal entre variacion de las sefiales
a los largo del tiempo.

El uso de esta medida para evaluar conectividad funcional implica ciertas asunciones sobre las
caracteristicas de la sefial que es importante destacar:

1- Implica esperar que el tiempo de promediado no estd asociado a variaciones de las interacciones, o
dicho de otra forma, se espera que la interaccidén entre los nodos sea estdtica. Puede pensarse que en estado
de reposo, asi como en estados farmacoldgicos, pero en los que no hay factores dependientes del tiempo no
determinados, las correlaciones puedan ser una medida adecuada de interaccidn.

2- Ademas de ser homogénea en el tiempo, las relaciones funcionales que podemos evidenciar son
puramente lineales. Cualquier par se sefiales pueden tener una distribucidn normal de las intensidades en el
tiempo, y sin embargo, la estructura temporal de las interacciones encerrar informacién que se vuelve invisible
en su estructura ante el promediado temporal, o pueden introducir correlaciones espurias, o que al menos no
reflejar de forma fiel la interaccidn existente.

3- Cuando asumimos que 2 sefiales estan correlacionadas, esto no implica ningun tipo de causalidad. De
hecho, una correlacién positiva entre 2 sefiales puede ser causada por una tercera que las provoca, o incluso
puede ser imposible de determinar efectivamente en las escalas temporales de resonancia.

Para explorar interacciones no lineales debe recurrirse a otros tipos de analisis de similitud entre las
sefiales, como por ejemplo la informacién mutua. La causalidad puede ser evaluada mediante calculo de
correlaciones parciales u otros test de causalidad. Todas estas estrategias suelen ser computacionalmente

mucho mas costosas, limitando su aplicacidn a parcelaciones espaciales en pocas regiones.
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En nuestro caso trabajamos con correlaciones lineales a una definicidon espacial de voxeles. El resultado
son matrices pesadas para grafos del orden de 10* nodos. Para trabajar con estos datos se hace imprescindible
reducirlos. Se impone entonces un umbral al coeficiente de correlacién r, por debajo del cual las interacciones
se consideran irrelevantes, y sobre el cual las interacciones van a considerarse significativas.

Teniendo en cuanta las caracteristicas del método, eso no evita poder extraer importantes conclusiones
de este tipo de andlisis. En el presente trabajo consideramos las correlaciones independientemente de su
signo, a 3 diferentes umbrales, siendo las correlaciones positivas o negativas consideradas como componentes

de la misma red.

3.2.2. Anadlisis de componentes independientes (ICA) y probabilisticamente
independientes (PICA)

En el dominio espacio-temporal, un estudio de fMRI de todo el cerebro revela patrones complejos de
correlaciones y anticorrelaciones de largo alcance que puede reducirse a un pequefio numero de prototipos
utilizando la técnica mencionada mas arriba, el Analisis de Componentes Independientes (ICA). El ICA asume
que todos los datos de un experimento de fMRI consisten en un set de componentes espacialmente

sobrepuestos, con un patrén espacial y temporalmente independiente®®

. Dicho de otra manera, ICA busca
los componentes minimos que describen los cambios en la activacion total en todos los tiempos.

Estas técnicas presentan algoritmos con pequeias variaciones que logran hacer hincapié en una mayor
definicidn espacial o temporal de los componentes. En cualquier caso, la aplicacion de ICA da como resultado
la identificacion de sets de voxels que tienen fluctuaciones similares en el correr del tiempo de su sefial BOLD.
Y estos pueden estar distribuidos en diferentes partes del cerebro.

La descomposicion en componentes probabilisticamente independientes, PICA, es similar a ICA, con la
Unica diferencia de que suma un factor de variabilidad gaussiano (n), pero ambas variantes descomponen una
matriz de tiempo por voxels (datos de fMRI), a series temporales no gaussianas y mapas espaciales de los
componentes>*®’.

Utilizando PICA en 2005 se definieron las redes de reposo (RSN) en el cerebro®. Las caracteristicas del
algoritmo de PICA utilizado para definir las RSN, donde las series temporales se describen en un vector x,

Xy = As.' - -

A es una matriz pXq, siendo p las sefiales y q los componentes ocultos, por tanto con g<p. Las series
temporales para cada componente son los s;. El ruido gaussiano que distingue este algoritmo de ICA es n. Todo
el desarrollo del algoritmo consiste en encontrar la matriz inversa de A, W, que cumple con,

F= Wx
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Asumiendo que los s; y n; son mutuamente independientes. Por un desarrollo mas profundo de los
mecanismos usados para obtener esta matriz puede consultar Beckmann et al 2005.
Las redes asi definidas pueden mapearse sobre el cerebro en funcidn de su correlacién con cada

componente. Estos resultados se exponen en el préximo capitulo.

3.3. Parametros de clasificacion de redes

Clasicamente, los primeros modelos tedricos para describir redes se enmarcaban en los estudios de sobre
grafos aleatorios de Paul Erd6s y Alfréd Rényi. Luego surgieron otros modelos, como los de Watts-Strogartz
Barabasi-Albert, y muchas variaciones de ellos. Como se discutié anteriormente, del modelado de redes
surgen varias definiciones de interés frecuentemente estudiadas durante el modelado del cerebro, que
resumiré a continuacion,

Redes de mundos pequefios®: Bajo este concepto se encierra la propiedad que presentan algunas redes
extensas de mantener una distancia muy corta para conectar 2 nodos. La distancia entre 2 nodos se define
como en nimero minimo de puentes que debe recorrerse para unirlos. En una red en crecimiento, se dice que
una red tiene la propiedad de mundo pequefio si la mediana de las distancias minimas entre pares de nodos
crece menos rapido que el nimero de nodos. Esta propiedad es caracteristica de la mayoria de las redes
complejas, y puede ejemplificarse con las conexiones de citas cientificas, las conexiones de vuelos, de actores
en Hollywood, etc. Esta propiedad esta también presente en las redes completamente aleatorias*>®.

Clustering: Representa el grado de agrupamiento interno de subgrupos de nodos. Para evaluarlo Watts y
Strogatz en 1998 definieron el coeficiente de custering que ya hemos definido en el capitulo 1.

El coeficiente de custering para una red conexa queda definido como el promedio de los coeficientes para
cada nodo. Para los grafos aleatorios, como los puentes estdn aleatoriamente distribuidos con una
probabilidad p, C=p®.

Distribucion de grado: Generalmente la cantidad de puentes que salen de un nodo no es igual para todos
los vértices de un grafo. Estas variaciones se evalian por medio de una distribucion, P(k), que informa sobre la
probabilidad de que un nodo aleatoriamente seleccionado tenga exactamente un nimero k de conexiones™®.
Técnicamente para que la probabilidad tenga sentido se asume que uno tiene un ensemble de grafos
generados por el mismo proceso y se pregunta en el ensemble que fraccidon de los nodos tiene un degree k. En
los grafos aleatorios, como las conexiones estan aleatoriamente distribuidas, esta distribucién se asemeja a
una distribucion de Poisson con un maximo en P(<k>), siendo <k> el promedio del grado (degree) de todos los

nodos.
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Para un gran numero de redes complejas, la distribucidn se aleja de la esperada para un grafo aleatorio, y
suele ser descripta por una ley de potencia® del tipo P(k)~k*

Estas redes son conocidas como redes libres de escala, debido que si uno cambia la escala (multiplica k
por una constante) la distribucién resultante se puede factorizar en una constante por la distribucion original.
Esta distribucion indica la posibilidad de la existencia de nodos muy conectados, denominados “Hubs”*. Una
de las caracteristicas de la resistencia es que fortifican la estructura y la estabilidad de las redes, haciéndolas
muy resistentes a la eliminacion aleatoria de nodos, si bien son muy sensibles a los ataques dirigidos sobre
estos hubs. La presencia de estos nodos hace muy dificil generar componentes no conexos del grafo original
ante el ataque aleatorio, ademas, su presencia tiene una fuerte influencia en la propagacién de la informacion
sobre la red®.

Estos pardmetros son de suma importancia para caracterizar las redes experimentales. Suelen utilizarse
con fines clasificatorios dada la compleja topologia de las redes naturales. Para analizar y relacionar la
estructura de las interacciones en redes naturales se han desarrollado métodos variados, de bajo costo
computacional, y que permiten extraer informacién a la que puede darsele un sentido biolégico, funcional o

de procesamiento de la informacién. A un analisis de estos dedicaremos gran parte de este capitulo.
3.4. Modelos estadisticos sobre redes complejas.

Los grafos de conectividad funcional pueden ser analizados de manera descriptiva, como un camino para
comprender las caracteristicas del sistema. De forma general las redes funcionales extraidas del cerebro,
incluso a diferentes escalas espaciales y temporales, tanto en tareas, reposo, anestesia, etc, presentas un
grupo de caracteristicas comunes. Un escueto resumen de estas encontramos en Fraiman et a/*®

1- Densas correlaciones locales y pocas interacciones de largo rango, presentando propiedades de
Mundos Pequeios.

2- A una resolucién adecuada las redes presentan una distribucién de grados libre de escala.

3- Las redes presentan una tendencia de los nodos con similar grado a conectarse directamente.

4- Coexisten correlaciones y anti-correlaciones de largo alcance.

5- Los patrones de correlaciones de larga escala, estudiados por medio de los grafos asociados, son
independientes del estado del sujeto. Esto es, son equivalentes ante la ejecucion de tareas, en estado de
reposo, frente a condiciones de anestesia, etc.

6- Gran parte de los datos observados en las dinamicas funcionales del cerebro no logran ser explicados

adecuadamente por una descripcidn de la conectividad anatémica subyacente.
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Estas caracteristicas han sido y son exploradas de diferentes formas, pero ninguno de los enfoques
actuales ofrece una explicacidn consistente a todas estas al mismo tiempo. En esta secciéon explicaremos
como estas son también propiedades emergentes del modelo de Ising, y como esto podria dar cuenta de una
posible configuracion que necesita adoptar el cerebro para funcionar, independientemente de la tarea a
realizar.

El modelo de Ising considera un enrejado con N sitios, y asume que cada sitio i tiene una variable si
asociada, donde si puede vales +1 6 -1. Cualquier configuracidn particular del enrejado vendrd dada por el set
de variables asociadas a cada sitio, y la energia en ausencia de un campo externo sera,

E=-7 i il

I j=nn{i)

Donde N=LxL, L es el tamafio del enrejado, J es una constante de transformacién y la sumatoria en j corre
en todos los sitios cercanos a i. Al aplicar este modelo en problemas de mecdnica estadistica, se define al
enrejado como un sistema cuya configuracidon tiende a ordenarse por las interacciones de los sitios
(particulas), y este ordenamiento depende de las variaciones impresas en ellas por las fluctuaciones térmicas
del ambiente®.

Este modelo es equivalente al modelo de Hopfield de redes neuronales, al agregarle temperatura®.
Resulta interesante destacar que las variaciones energéticas en el modelo de Hopfield con la temperatura han

sido investigadas como una potente herramienta probabilistica para la eleccidn éptima de minimos globales.

Temperafura alta

Probabilided de
permaneceren
el estaclo origina

1.0 Temperatura
cero

Temperatura
eemmmT aunmas alta

0.0

- 0 +
AE

Cambic en la energia del sistema

Figura 3.10. Probabilidad de cambiar de estado en funcion de
la temperatura. A una temperatura de 0 se comporta como
una red de Hopfield. Figura adaptada de ¢?

En el modelo de Hopfield la dindmica de la red la estaciona en minimos locales de energia. El agregado de
la variable temperatura permite controlar el proceso de manera que llegue a los minimos globales. Como
muestra la figura 3.1, si se utilizan funciones de tipo termodinamico, la probabilidad de transitar a un nuevo
estado no es solo funcidn de la diferencia de energias sino también de la temperatura. A mayor temperatura
las probabilidades de ocupacién se vuelven menos dependientes de las diferencias de energia, por lo que es

posible que el sistema abandone el minimo local, relajandose a un nuevo estado; la disminucién de la
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temperatura favorece el encuentro de un nuevo minimo. Esto aumenta la probabilidad de llegar a minimos

globales.

En Fraiman et al® se generaron grafos con la evolucién temporal del modelo de Ising aplicando el

algoritmo Metropolis Monte Carlo en condiciones de conexiones periddicas en 2D. El modelo fue evaluado

para enrejados de L=200, cada punto temporal corresponde a At=LxL, lo que da la posibilidad de que al correr

a lo largo de todo el enrejado el estado del sitio pueda cambiar. Con un J=1, a diferentes temperaturas T, pero

posterior a la termalizacion del sistema, se obtuvieron 2000 configuraciones separadas por un At. De ellas se

extrajeron las series temporales del estado de cada sitio, de los que generaron y exploraron las caracteristicas

del grafo asociado®.

El comportamiento de ese modelo a bajas temperaturas (T=2) refleja un ordenamiento en el cual los

sitios se encuentran alineados. Por encima de una temperatura critica (T=3) el sistema se encuentra

desordenado, estando el estado de los sitios distribuidos de forma aleatoria. En la temperatura critica (T.=2.3)

tiene una estructura de fractal, donde se observan grupos de sitios alineados de todos los tamafios, a la vez

que muestran correlaciones temporales de largo rango®.

Los grafos asi obtenidos fueron comparados a los grafos de conectividad funcional extraidos por

correlacién lineal, positiva y negativa, para las series temporales de cada voxel en experimentos de rs-fMRI

(resting state funcional MRI).
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Figura 3.2. Distribucion de grados para redes de correlacion
positivas. Arriba, para el modelo de Ising a T=2, 7=2.3 y T=3
para valores de <k> similares a 26, 127 y 713. Abaqgjo,
distribucién de grados para las redes de correlaciones
positivas extraidas del cerebro, a iguales <k>. Figura extraida
des

Las conclusiones mas importantes que
pudieron extraerse con esta estrategia es que las
redes extraidas para el modelo de Ising a
temperatura critica son indistinguibles de las
redes de conectividad funcional extraidas del
cerebro. Exploraron varias caracteristicas de las
redes complejas. Una de ellas, la distribucion de
grados (ver figura 3.2), muestra claramente como
el modelo de Ising presenta propiedad de
pequefios mundos solo a temperatura critica.
Para todos los grafos (cerebro con correlaciones
positivas y negativas, e igualmente para Ising) se
explord la relacion del coeficiente de clustering
con el grado de los nodos, resultando muy
similares®®. Ademads, solo a esta temperatura es

equivalente con las redes en estado de reposo.
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Estas caracteristicas en comun podrian interpretarse como que la configuracion funcional del cerebro
implica un arreglo permisivo. En el modelo queda formalmente expresado como el punto critico de transicion
de fase de segundo orden. Punto en el cual el sistema presenta un comportamiento emergente basado en la
maxima variabilidad del ordenamiento y relaciones de las actividades de sus unidades constituyentes. El hecho
de que resultados similares se encuentren a diferentes resoluciones espaciales y temporales, asi como
farmacoldgicas, en tareas o en reposo, estaria dando cuenta de un principio muy general de organizacién del

cerebro™®,

3.5. Analisis de Comunidades y modularidad.

En el estudio de las redes complejas es frecuente la busqueda de estructura de comunidades, esto es, la
de grupos de nodo mds densamente conectados entre si que con el resto. El analisis de comunidades tiene la
ventaja de que los resultados son bioldgicamente interpretables. Describiremos a continuacidon algunas
estrategias utilizadas para detectar comunidades y evaluar modularidad en redes complejas, dado que son
frecuentemente usadas en la investigacidon porque son sumamente informativas y faciles de interpretar. Estas
estrategias fueron utilizadas en nuestro trabajo experimental.

Una forma de extraer informacion respecto a la organizacidon interna de una red es calcular la
modularidad. Algunos autores la usan como una medida de la segregacion de la informacién en una red
nerviosa’’. Frente a una red con i particiones, la modularidad (M) se define como la fraccién de conexiones

internas de las subredes (e;) respecto a la sumatoria de las conexiones entre las subredes®’.

M{il] = Z €ii — anf,

,donde ™ = 2_;€i;

Donde e es la fraccion de conexiones de puentes en el mddulo i, que se conectan al médulo j. En la
sumatoria se contempla el caso j=i. La modularidad para una particién definida puede tomar valores entre 0 y
1. La modularidad de una red refiere a la particion que da un M maximo.

Debido a que el cdlculo de todas las posibles particiones es excesivamente costoso, se han desarrollado
una gran variedad de algoritmos para estimar las pariciones éptimas de una red. Las estrategias comiUnmente
usadas pueden clasificarse como aglomerativas o corrosivas, dependiendo del tipo de analisis.

En los algoritmos aglomerativos se parte de tomar cada nodo como una comunidad independiente, y en
un proceso iterativo que evallua la modularidad en cada paso, se fusionan los nodos o comunidades de forma

de optimizar el valor original. En este trabajo utilizamos el algoritmo aglomerativo propuesto en 2007 por Ken
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Wakita y Toshiyuki Tsurumi’® basado en el algoritmo de Clauset, Newman y Moore (CNM)% y que
describiremos en profundidad en el capitulo 5.

Las estrategias corrosivas se basan también en un proceso iterativo, pero que tiene su origen en un grafo
totalmente conexo como Unica comunidad. Por medio de diferentes pardmetros se seleccionan puentes a

I73

cortar. En este trabajo se realizd una variacidn del algoritmo corrosivo de Radicchi et al”> que se descrd

también en el capitulo 5.
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Organizacion macroscopica del

cerebro, de los datos a los
modelos

4.1. Introduccion

En este capitulo resumiremos los principales resultados por técnicas de neuroimagen delos anadlisis de
conectividad, por medio de herramientas cldsicas y alternativas. Cabe destacar que gran parte de las
estrategias de analisis de fMRI apuntan a seleccionar la informacidn biolégicamente relevante de las seiales,
asi como los modelos pretenden que las caracteristicas relevantes tengan un rol preponderante en la dindmica
de los sistemas modelados. En este capitulo haremos hincapié en el hecho de que los modelos anteriormente
mencionados se basan en supuestos tedéricos para extrapolar las cualidades de las unidades funcionales del SN,
estos modelos hoy cuentan con datos objetivos de funcionamiento o niveles de organizacién superiores.

En este sentido, sobre la mitad de este capitulo se buscara bajar desde los datos experimentales a sus
consecuencias en los modelos antes mencionados. En este punto resaltaremos los supuestos y estrategias de
analisis de sefales utilizados para extraer informacién de los datos de fMRI, de DTI (Diffusion tensor imaging) y
DSI (diffusion spectrum Imaging), por mas informacidn sobre estas técnicas consulte®. Los primeros brindan
informacidn sobre la dindmica de funcionamiento y/o procesamiento de la informacién en el cerebro, los
segundos sobre la estructura anatémica sobre la cual se desempefia.

Mas adelante se ejemplificaran las diferencias existentes entre las redes funcionales y de conectividad
anatomica, pero cabe destacar que el andlisis de estas redes refleja aspectos muy diferentes del
funcionamiento del cerebro. Pueden pensarse como que conocer las calles (conexiones) en un mapa da una
informacién muy parcial del transito en ellas (actividades neuronales).

Concluimos esta monografia con un breve resumen de las teorias desarrolladas en base adaptaciones de
modelos de redes neuronales, asi como a inferencias desde los datos experimentales, para explicar el

comportamiento emergente del cerebro como un todo.
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4.2. Modelado del cerebro utilizando redes complejas: Los datos

Los estudios de conectividad, tano funcional como anatdmica, son técnicas exploratorias basadas en
datos objetivos. Es con el fin de explicar estos datos es que se buscan formulaciones concretas que puedan dar
en alguna medida una explicacién. Es explorando las inferencias del modelo que mejor se ajuste a los datos,
gue se busca dar comprensién a las dindmicas observadas. Las caracteristicas concluyentes, predictivas, o
“realmente reales” de estos resultados deben ser evaluadas en funcién de las limitaciones de los modelos
usados para seleccionar las caracteristicas informativas de los datos, asi como de los modelos aplicados para
interpretarlos, que fueron en gran medida descriptos en los anteriores capitulos.

En esta seccion resumiremos algunos trabajos importantes, remarcando las herramientas usadas y los
importantes resultados obtenidos. De modo general, la conectividad anatdmica da cuenta de cédmo se
relacionan de forma estable las diferentes unidades de la red-cerebro, en un parcelado definido. Sobre ese
esqueleto estatico se desarrollan interacciones dinamicas, que se asocian al flujo de informacién en el cerebro
asi coma a sus dinamicas de funcionamiento. De estas dinamicas da cuenta la conectividad funcional.

Un resultado general, de acuerdo a Sporns et al 2004’%, es que las redes anatémicas presentan muchas de
las caracteristicas de las redes de mundo pequefio, pero no las de redes libres de escala. Por otro lado algunas
redes funcionales obtenidas en diversas escalas temporales muestran globalmente la propiedad de ser libres

de escala.
4.3. Conectividad estructural.

La conectividad estructural o anatdémica en imagenologia se determina en experimentos de DTI, que
evaluan la anisotropia de la difusion del agua. Una caracteristica de las células de Schwann mielinizantes es un
gran exceso de membrana fuertemente empaquetado. Las caracteristicas hidrofébicas de las grasas, sumado a
su empaquetamiento, provocan que las moléculas de agua circundantes deban encontrarse de forma muy
ordenada para estabilizarse. Las caracteristicas diferenciales de libertad de movimiento del agua generan
contrastes que permiten evaluar la conectividad anatémica dada por gruesos paquetes de fibras, como las
fibras de proyeccion.

Utilizando técnicas de DSI se generd un mapa de 1000 areas anatémicas del cerebro con un tamano
promedio de 1.5 cm®.” Exploraron varios pardmetros de las redes complejas, y realizaron un analisis de
comunidades optimizando la modularidad. Encontraron 6 comunidades que optimizaban la modularidad (ver
figura 4.1).

Encontraron 6 médulos, 4 conectados con sus cortezas contra laterales, en areas frontales y temporo-
occipitales. Los otros 2 comprenden regiones bilaterales de la corteza medial, y estan centrados en el

cingulado posterior y en la corteza del precuneo vy la corteza pericalcarina. Evaluaron dentro de estos médulos
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el posicionamiento de los nodos conectores, regionales mds interconectados a su mdédulo y provinciales mas
conectados a otros mdédulos.

Encontraron que los nodos regionales seguian espacialmente un patrén antero-posterior medial sobre la
corteza (figura 4.1, A). Incluyendo de manera bilateral la region rostral y caudal de la corteza cingulada, el
I6bulo paracentral y el precuneo. Vistas a una alta resolucion estas ROIs (Regiones de interés) se corresponden
con los nodos de gran conectividad de las regiones posteriores mediales y de la corteza parietal (figura 4.1, B).

Los nodos provinciales se encontraban en la corteza frontal (ej. medioorbitofrontal) y temporoparietal
(ej. En la parte alta del surco temporal superior), o en mddulos occipitales (ej. Calcarina). La mayoria de las
regiones nucleo se encuentran en los 2 mdédulos mediales. Ademas, si se combinan estos nodos, recae sobre
ellos el 70% de las conexiones.

Un estudio a menor escala revela patrones de conectividad evidenciados por otras técnicas, como ser

comunidades que abarcan las vias visuales dorsales y ventrales de la corteza. Un estudio similar para la corteza
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Figura 4.1. Modularidad y clasificacidn de los hub. A. Plano dorsal, los nodos representan subregiones anatémicas. La
posicién espacial de las regiones corresponde a las coordenadas del centro de masa calculadas para cada participante. Se
muestra para un sujeto los 6 médulos encontrados por optimizacién de la modularidad centrados en sus centros de masa
(circulos grises) y con un tamafio proporcional a su nimero de miembros. Los puentes corresponden al promedio de la
densidad de conexiones entre las regiones del mddulo y de otros mdédulos. Las coordenadas corresponden al centro de masa
del nodo conector. En circulos amarillos se representan los conectores regionales, sin amarillo los conectores provinciales. B.
Nodos conectores obtenidos de un analisis de las matrices de conectividad de alta resolucidn. El tamafio de los puntos refleja
la representatividad en los diferentes sujetos de la conectividad como conector de las ROIs.”

De forma general, la red de conexiones anatdmicas resultante presenta una distribucién libre de escala 'y
es también una red de mundos pequefios. Como se menciond anteriormente este tipo de redes presentan un
paso corto pequefio entre 2 nodos aleatoriamente seleccionados. Existiendo ademas una relacion entre las

areas anatomicamente mds conectadas con areas determinantes en los analisis de conectividad funcional.”
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4.4. Conectividad funcional.

La conectividad funcional en experimentos de resonancia magnética refiere al analisis las relaciones entre
las actividades cerebrales, medidas como una respuesta hemodindmica a tareas o en estado de reposo,
independientemente de sus correlatos anatdmicos. Es importante destacar que si bien a un analisis anatdmico
del cerebro puede atribuirsele un significado de base fisica concreta al momento de analizarlo como una red
compleja, esto no necesariamente debe aplicarse a priori a la dinamica funcional del mismo. Si bien es un
campo fuerte de investigacion la relacion o dependencia entre la estructura anatémica y la conectividad
evaluada desde una perspectiva funcional.”®”’

En este sentido, la conectividad funcional explora la dependencia estadistica de la actividad entre grupos
de neuronas mediante correlaciones lineales o parciales, coherencia espectral, informacién mutua, etc. Un
ejemplo claro de que la informacion que puede substraerse en la exploracidn anatdmica y funcional es
esencialmente diferente, es que los patrones funcionales fluctian diferentes escalas temporales, mientras las
redes anatémicas se mantienen constantes’®.

La conectividad funcional, como ya comentamos, representa algun tipo de interaccién dinamica entre los
elementos del cerebro. En este sentido, a grandes rasgos, hay dos variables a definir:

1-Como definiremos las unidades funcionales, en este sentido clasicamente se han utilizado particiones
anatomicas. Aqui comentaremos resultados obtenidos definiendo como unidades funcionales desde regiones
anatomicas bastante amplias hasta evaluadas en funcién de la resolucién de la técnica, voxel a voxel.

2- Definir las interacciones a evaluar: En este sentido, los métodos clasicos evallan generalmente
interacciones lineales, mientras algunos métodos alternativos buscan explorar también otros tipos de
interacciones no lineales.

Separaremos esta seccidon por los métodos y resultados, indicando las definiciones espaciales en cada
caso. A pesar de los cambios de escala, surge en todos de forma robusta que estas redes presentan
propiedades de mundo pequefio, a la vez que su distribucién de grados son de redes libres de escala.
Comenzaremos con los métodos clasicos, cerrando el apartado con algunos resultados que reflejan en un
modelo bioldgico las potencialidades y limitaciones de ese tipo de analisis.

Un andlisis de conectividad funcional por metodologias de andlisis de componentes independientes,
componentes principales, o técnicas de gatillado, encierra una informacion esencialmente similar a la que
puede extraerse por un analisis clasico de comunidades en redes complejas por correlaciones lineales
umbralizadas arbitrariamente y ante un parcelado espacial a priori. Por ultimo describiremos las estrategias
alternativas de analisis, asi como algunas de sus limitaciones, sus principales resultados, y algunas preguntas
abiertas. Las estrategias alternativas eliminan todas las arbitrariedades de los analisis clasicos, a la vez que

logran resultados mas robustos y fisiolégicamente mejor interpretables.
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4.4.1. Métodos clasicos para evaluar conectividad funcional.

Los métodos que describiremos a continuacion se basan en el promediado de las sefiales temporales. Las
redes son extraidas por correlaciones lineales o variaciones del tipo de correlacion, pero reflejan siempre

interacciones lineales a diferentes escalas espaciales.

4.4.1.1. Conectividad funcional basada en particiones anatomicas.

El “reparto” de funciones en areas especializadas de la corteza es un hecho bien conocido y caracterizado
desde enfoques experimentales de estimulacidn y registro, la segregacion de funciones se toma al dia de hoy
como un principio de funcionamiento del sistema nervioso®.

Como comentamos anteriormente es posible generar por DTl y DSI redes de conectividad anatémica. En
este sentido, una forma habitualmente utilizada para la reduccién de datos es generar un parcelado de la
corteza. Para estas regiones, definidas a priori, y de diferentes definiciones, se calcula la sefial funcional media,
y con estas sefiales medias se calculan las redes de conectividad funcional. Luego estas redes pueden
caracterizarse y analizarse mediante diversas estrategias.

Utilizando la parcelacién espacial AAL (Automated Anatomical Labeling)** Meunier et al en el afio 2009
estudiaron la organizacion jerarquica modular de las redes funcionales del cerebro’®. Para esto estudiaron las
redes funcionales extraidas de 18 sujetos sanos, en estado de reposo, parcelaron las sefiales por AAL, y
aplicaron un algoritmo que por el método de Louvain (ver més adelante y en’®) detecta la estructura modular a
varios niveles jerarquicos.

Con las sefiales filtradas a las frecuencias informativas de rs-fMRI (<0.1 Hz) de cada regidn se generd una
matriz de adyacencia mediante correlacion lineal. El umbral de correlacidn impuesto fue elegido en funcidn de
la cantidad total de puentes (8000) dptima para minimizar los costos computacionales. Sobre esta matriz se
extrajeron los médulos y se optimizaron evaluando su calidad determinando el valor Q, definido por

Newmann,

1 ki
@ 2m :; a; [a‘i.:_,: B 2”:.]
Donde A es la matriz de adyacencia, m es el nUmero total de puentes, y k es el grado de un nodo. Los
nodos iy j corren en los N nodos del grafo, y C corre en los mddulos de la particiéon P. La modularidad cuenta el
numero de puentes entre los pares de nodos que pertenecen a un mddulo a comunidad, y lo comparan con el
numero esperado de puentes en un grafo aleatorio equivalente. La modularidad evalla entonces que tan bien

una particién concentra el nimero de puentes en su mdédulo.
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El algoritmo iterativo utilizado para evaluar la calidad de la particién es un proceso aglomerativo en 2
pasos. Al comenzar se toma cada mddulo como independiente, y asi la primera particién P tiene N mddulos.
Luego se suman otros nodos aleatoriamente seleccionados, manteniendo el origen de seleccidn, y se observa
si la calidad definida por Newman (Ver ecuacidon de Q) aumenta. Si es el caso se genera una nueva red en la

cual se colapsa a los nodos en un mddulo, y se repite el proceso hasta encontrar una particion dptima. Los
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Figura 4.2. Modularidad jerdrquica para las redes funcionales del cerebro humano. A. Mapeado en superficie
cortical de la estructura de comunidades de alto nivel jerdrquico de modularidad. Todos los mddulos estdn
compuestos por al menos 10 nodos. B. Representacidon anatémica de la relacidon ente los nodos
correspondientes a cada mddulo (frontal a la derecha, occipital a la izquierdal). Figura extraida de’8

submddulos, como las encontradas en los mddulos occipitales, representan subparticiones dptimas previas a
la optimizacion global. Estos resultados nos indican que en la organizacidn del cerebro existen niveles mas
bajos no triviales de organizacién.

Para generalizar los resultados entre diferentes sujetos, analizaron la informacion mutua entre la
estructura de médulos de cada uno de ellos, encontrando las redes mas significativas de todos los sujetos
(Figura 4.2).

Encontraron fielmente representados en todos los sujetos 5 médulos de alto nivel (figura 4.2):

1-Occipital medial (verde); Corresponde al area visual primaria, la corteza del polo occipital y la corteza
medial occipital. Mds adelante hablaremos de las redes de reposo, este médulo se corresponde ampliamente
conlasRSN1y 2.

2-Occipital lateral (amarillo); Corresponde a areas visuales secundarias, las areas dorsales y ventrales de
la corteza occipital lateral. Similar a RSN2

3-Central (rojo); Es un modulo de alto nivel jerarquico. Abarca areas somato sensoriales y motoras,
ademas se extiende hacia el I6bulo temporal. A un nivel de jerarquia menor la corteza medial y lateral segrega,
asi como también la corteza pre central post central y la parte superior del temporal, formando sub médulos.

Un patrdn similar a la RSN4
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4-Parieto-frontal (azul); Este mddulo se corresponde con areas asociadas a tareas atencionales. El
maddulo se corresponde ampliamente con la RSN5, o default mode network. Comprende la parte medial
posterior de la corteza parietal y la parte posterior del cingulado. Se extiende también a estructuras inferiores
del I6bulo temporal medial y a dreas inferiores del parietal y del prefrontal lateral dorsal.

5-Fronto-temporal (turquesa); Comprende la parte dorsal y ventral de la corteza prefrontal lateral, y
areas superiores del I6bulo temporal. A altos niveles jerarquicos estd organizado simétricamente, a bajos

niveles se descompone en varios sub mddulos. Un patrdn similar a la RSN6

En los mddulos occipitales encontraron una sub organizacion modular, en los que los mddulos
comprenden regiones de corteza de asociacién multimodal’®.

Una vez obtenidas las particiones modulares éptimas, caracterizaron también las posibles funciones de
los nodos por sus conectividades. Asi, los nodos fueron evaluados en funcién de su grado intra modular (z) e

inter modular (P;),

Conectividad intra-modular,

Donde k,; es el nimero de puentes entre el nodo i y otros nodos de su mddulo y el siguiente término es el
promedio de k. para todos los nodos del mddulo. El divisor es la desviacion estandar. Si z es grande, el nodo

presenta un alto nimero de conexiones intra-modulares.

Conectividad inter-modular,

N y ]
h:|-|,
ro= -3 ()
Donde k,; es el nimero de puentes entre el nodo i y otros nodos fuera de su médulo y K; es el grado total
de i. Si P se aproxima a 1, el nodo estd fuertemente conectado a otros mddulos. Si se aproxima a 0, esta

exclusivamente conectado a nodos de su médulo.
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Figura 4.3. Rol topoldgico de los nodos de la red, conectividad intra e inter modular. A. Grdfico
del plano P (grado intermodular), z (grado infra modular). Las lineas representan los valores de
clasificacion  enfre  hubs/no  hubs,  conectores/provinciales/periféricos/nuérfanos.  B.
Representacion anatdmica de los hubs provinciales (circulos), hubs conectores (cuadrados
grandes) y nodos conectores (cuadrados pequefos) para los 5 mddulos de alto nivel de
modularidad jerdrquica. C. Representacion topoldgica de la red, se muestran mds proximos los
nodos mds conectados. Figura extraida de 78

Definiendo con estos parametros un plano, cuyas particiones fueron usadas para clasificar los nodos
(figura 4.3, A). Asi, los Hubs (que tienen z>2.5) son clasificados como provinciales si 0<P<0.3, estos nodos
tendrian un rol preponderante en el procesamiento de la informacidon dentro de su mddulo; como conectores
si 0.3<P<0.75, importantes para la transmisidn de la informacidn entre médulos; como huérfanos si 0.75<P;<1.

Para los nodos que no son hubs, si 0<P;<0.05 se clasificaron como ultra periféricos; si 0.05<P;<0.62 se
clasificaron como periféricos; si 0.62<P;<0.8 se clasificaron como nodos conectores; para P; mayores se
consideraron como nodos huérfanos. En la siguiente figura se indican los resultados a un alto nivel jerarquico,
utilizando los mismos colores de referencia que en la figura 4.2.

Observaron que la mayoria de los nodos (mas del 54% con P=0) no presentan conexiones inter
modulares. En la figura 4.3 B se muestran los nodos en su localizacidn en el cerebro. La representacién en la
figura 4.3 C se representan cercanos los nodos con caracteristicas similares de conectividad, y puede
observarse claramente que la mayoria de los nodos son ultra periféricos. Los conectores inter modulares estan

mas presentes en los mddulos posteriores, en regiones de corteza de asociacidn. Se observa también que el
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maddulo frontotemporal es el menos densamente conectado a otros médulos, y que el mddulo occipital medial
tiene relativamente pocos nodos conectores.

Utilizando una metodologia similar (particién anatdmica AAL y andlisis de modularidad), en el afio 2010
Balenzuela et al estudiaron las variaciones de la modularidad normal entre un grupo de 12 sujetos no
afectados y otro de 20 pacientes con dolor crénico®. A diferencia de Meunier et al, en este trabajo se
extrajeron las redes funcionales en funcién de su coactivacion mutua, pero mediante correlacién parcial y los
grupos de sujetos fueron asimilados a una Unica matriz de adyacencia promedio.

Encontraron 6 comunidades robustas en ambos grupos, que guardan correspondencias con las
encontradas en reposo y las anteriormente mencionadas®. Lo importante a destacar es que estas estructuras
se ven modificadas en pacientes con dolor crénico. Sea cual fuere su interpretacién, estos enfoques de por si
nos sirven para aproximarnos al funcionamiento y comprension del cerebro. Pudiendo de por si representar o

extraer informacién de patologias, como el dolor crénico.

4.4.1.2. Conectividad funcional basada en voxeles.

Una forma de analizar la conectividad funcional a gran escala es por medio de la correlacion lineal de la
actividad de los voxeles. Estos representan la minima resolucion especial de la técnica, y en un experimento
que monitorea el cerebro entero se registran el orden de 10" sitios. Los costos computacionales de este tipo
de analisis son altisimos, y hacen necesario reducir arbitrariamente los datos para lograr procesarlos. Suelen
imponerse umbrales arbitrarios por encima de los cuales una correlacién se evalia como significativa (1), o no
(0), generando grafos no pesados, no dirigidos.

En el trabajo de Eguiluz et al, de 2005 se extrajeron las redes funcionales por correlacion, de sujetos que
escuchaban musica o ejecutaban una tarea de golpear con el dedo. Las tareas fueron en bloques, y la sefial de
inicio y pausa se realizé por diferentes vias sensoriales (verbalmente, y por sefias visuales).

En todos los casos los resultados fueron consistentes y robustos, encontrandose que: la distribucién de
grados de la conectividad funcional (con un coeficiente exponencial cercano a 2) y la probabilidad de
encontrar una conexidn en funcién de la distancia mostraron ser redes libres de escala. El paso medio
caracteristico era corto, equivalente al de una red aleatoria. El coeficiente de agrupamiento es varios érdenes
superior al esperado en una red aleatoria. Las redes funcionales tienen las propiedades de redes libes de

escala y de redes de mundo pequefio (ver figura 4.4).
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Figura 4.4. Redes funcionales extraidas por correlacion lineal entre voxeles a umbrales 0.5, 0.5y
0.7. a) Distribucidon de grados de un sujeto normal. Arriba, a la derecha, distribucién de grados
esperada para un grafo aleatorio de iguales dimensiones. b) Distribucidon de grados para los
mismos umbrales, promediada en 7 sujetos. c) Probabilidad de encontrar una conexidon entre dos
voxeles en funcién de su distancia anatémica (A). Figura adaptada de Eguiluz 200746.

Estos resultados son reproducibles con datos de resonancia magnética en estado de reposo, incluso con
series temporales de un largo menor a la mitad de las usadas en Eguiluz, como fue nuestro caso.

Dados los elevados costos computacionales de evaluar la conectividad funcional utilizando los voxeles, es
frecuente que se apliquen varias formas de reducir previo al analisis los datos, como por ejemplo las

aproximaciones anteriormente descriptas.

4.4.2. Metodologias alternativas para evaluar conectividad.

Alternativa, o complementariamente, puede hacerse uso de multiples técnicas computacionales para
explorar los datos de fMRI, que no necesariamente implican adoptar un modelo de las variaciones de la sefial
BOLD usando como Unica hipdtesis la activacion de voxeles en funcion del tiempo ni parcelaciones espaciales a
priori. Estas técnicas permiten identificar regularidades asociadas a la dinamica del funcionamiento del
cerebro, tanto en situaciones de reposo como ante experimentos con tareas.

Como ya comentamos, la dimension de los datos hace necesario reducirlos previo a su analisis por algun
mecanismo. Una forma de hacerlo es mediante regiones seleccionadas en funcién de un paradigma
experimental (ROls, regiones de interés, por sus siglas en inglés), esta es la primera metodologia alternativa
gue expondremos, si bien hemos comentado anteriormente resultados de este tipo.

Las redes de reposo estdn bien establecidas en el humano, en muy diferentes estados, en tareas y en
reposo, esto evidencia de que los patrones extraibles en un andlisis de conectividad funcional por
metodologias de analisis de componentes independientes, componentes principales, o técnicas de gatillado,
encierra una informacién similar a la que puede extraerse por un analisis clasico de comunidades en redes
complejas por correlaciones lineales umbralizadas arbitrariamente y ante un parcelado espacial a priori. Sin
embargo, las estrategias alternativas eliminan todas las arbitrariedades de los andlisis cldsicos, a la vez que
logran resultados mads robustos y fisioldgicamente mejor interpretables. En esta seccidon profundizaremos en

las metodologias alternativas para evaluar conectividad funcional.
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4.4.2.1. Conectividad funcional basada semillas (ROIs).

Metodologia frecuentemente utilizada para analizar la actividad del cerebro y reducir los datos es el
analisis de conectividad funcional basado en semillas. Una semilla es un voxel o grupo de voxeles definidos a
priori, que son utilizados como ventana para extraer, por correlacion u otros métodos, los grafos asociados
que representan la relaciéon de la semilla con el resto de las dreas de la corteza. Hemos mencionado varios
trabajos importantes en este sentido en humanos, como Biswal et al 2005, asi que en esta seccién
comentaremos modelos farmacoldgicos en ratas a fin de lograr una interpretacién comparativa respecto a los

analisis de conectividad general que comentamos en la seccién anterior.

Variaciones farmacoldgicas, andlisis de ROIs

A La eleccion adecuada de las ROIs ha sido

Sagittal plane. x=1.1mm

particularmente bien explotada en modelos de ratas
bajo efectos farmacolégicos, para explorar los sistemas
neuromoduladores implicados en la accién de las
drogas.

Las anfetaminas estimulan la liberaciéon de

dopamina desde VTA (4rea tegmentdl ventral)’. Las

proyecciones de VTA van a estructuras del cerebro
medio, particularmente al estriado y el nucleo
accumbens. Eligiendo a VTA como ROI, y por medio de
correlacién se evidencian estas vias (ver figura 4.5). Se

siguieron entonces los efectos de estas vias definiendo

. . como ROI el nucleo accumbens, en este caso se observa
Figura 4.5. Mapa de la respuesta a D-Anfetamina

promediado entre varios sujetos, observado desde no solo un solapamiento con VTA, y también una
VTIA (drea tegmental ventral). El  patrdn de

conectividad es consistente con la via dopaminérica extension a la corteza prefrontal medial.

mesolimbica, extendiéndose por fuera del estriado. o ]

Figura extraida de”? De forma similar se han seguido las vias de la
serotonina’”. En ambos sistemas la aproximacién experimental mediante ROIs genera resultados mas
sintéticos que los encontrados mediante mapas generales de amplitudes medias de sefiales entre grupos
control y de tratamiento’®”.

Esta aparente inconsistencia puede interpretarse de diferentes maneras. El promediado de la sefial en
una ROI implica buscar estructuras con una correlacion que en mayor medida repite la actividad del area

seleccionada. En este sentido, es esperable remarcar circuitos anatémicamente evidenciados. Por otro lado, el
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que los mapas generales produzcan correlaciones mas “sucias” podria estar dando cuenta de que el
funcionamiento global del cerebro, en su conjunto, precisa ademds de estos circuitos no evidenciables en un
analisis de ROIs. Esto puede implicar una dindmica de funcionamiento con cierto nivel de coherencia global,
imposible de estudiar mediante estas metodologias. En la proxima seccién profundizaremos en estas
dinamicas.

4.4.2.2. Redes de reposo (RSNs)

Se ha demostrado que en estado de reposo, un andlisis de PICA muestra de forma consistente como las
sefales pueden descomponerse en componentes independientes con un patrdn espacial similar. Esto sugiere
que los componentes pueden estar reflejando redes funcionales en el cerebro. Cabe destacar que los mapas
espaciales de los componentes independientes se superponen a regiones de vias conocidas ante tareas y por
estimulacién. Muestran un elevado nivel de solapamiento, especialmente sobre areas caracterizadas como de
asociaciéon entre vias sensoriales.

Ademas de englobar areas que se encuentran mas estrechamente relacionadas en analisis de
comunidades por correlaciones lineales, que hemos comentado anteriormente’®. Por tanto los mapeados
espaciales de estos componentes (Ver figura 4.6) reflejan consistentemente los procesos de integracién de la
informacidn entre sistemas conocidos de procesamiento de la informacion en el cerebro, sin necesidad de

imponer ningun tipo de estimulo o tarea concreta.

RSN1

Figura 4.6. Redes de conectividad funcional en reposo para sujetos sanos por PICA, mapeadas en cerebro de
referencia MNI152, vistas sagital, coronal y axial. En tomos cdlidos se representa la correlacion positiva con la
componente independiente. En tonos frios las anticorrelaciones. Figura adaptada de¢’
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Las &reas corticales correspondientes a cada una de estas redes son®’:

RSN1, areas visuales mediales de la corteza visual: Incluye corteza visual primaria (V1) y tdlamo
genticulado lateral, estructuras cuya conectividad anatdmica estd bien caracterizada por DWI (por detalles
ver') asi como otras regiones del procesamiento primario de la informacién visual y algunas regiones del
precuneo, etc.

RSN2, areas visuales laterales: En esta red encontramos las cortezas visuales secundarias: La extension
lateral del polo occipital hasta la unién temporo occipital. Ademas, esta red presenta una tendencia dorsal se
sus activaciones en el parietal superior. Todas estas regiones han sido reportadas en experimentos con tareas
por su coactivacidn ante tareas que requieren atencion visual.

RSN3, dreas auditivas: Abarca el talamo auditivo, la corteza auditiva primaria y secundaria,
extendiéndose hasta la parte lateral superior del temporal y la insular.

RSN4, dreas sensorio-motoras: Estas dreas fueron las primeras en estudiarse en estado de reposo,
evidenciando las caracteristicas de conectividad funcional consistente con su funcionamiento ante tareas®.
Incluye la corteza somatosensorial primaria y secundaria, asi como las dreas motoras primaria y suplementaria
(giros pre y postcentrales).

RSNS5, red por defecto (DMN): Esta red, a diferencia de las demds RSN, mapea en regiones cuya actividad
decrece ante la realizacién de tareas que exigen atencidn y su funcion esta en discusidon actualmente. Mapea
en dreas simétricas de la corteza parietal posterior y la unién parietooccipital, precuneo, corteza cingulada
posterior y polo frontal. La desactivacion de areas incluidas en esta red (como el drea motora suplementaria)
ha sido relacionada a procesos de representacidn del entorno. Esto es consistente con estudios que muestran
que dafios en algunas de estas areas parietales laterales posteriores lleva a nociones espaciales deficitarias.
Resultados similares se han encontrado en la corteza homdloga del macaco. Esto podria sugerir que esta red
esta implicada en la unién y salida de las pistas visuales espaciales®’.

RSN6, red de control ejecutivo: Las areas incluidas en esa red han sido clasicamente identificadas con los
procesos cognitivos que enfocan nuestro comportamiento en forma coherente. Especificamente, las areas
son: corteza prefrontal superior, media y ventrolateral, giro cingulado y paracingulado anterior. Ademas, en
esa red se encuentra una regién del talamo que conecta con la corteza prefronal.

RSN7 y RSNS, via visual dorsal: Tiene un elevado grado de solapamiento con la RSN2 (visual secundaria),
asi como la RSN4 (sensorio-motora). Ademas, estas dos componentes no son simétricas y corresponden se
solapa a las vias visuales dorsales. Las areas corticales son: occipital lateral, parietal inferior (bilateral, comun),

cisura bilateral intraparietal y giros frontales medio y superior.

" http://www.fmr ib.ox.ac.uk/connect/
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A grandes rasgos es evidente la correlacion entre las redes de reposo y las redes de procesamiento de la
informacién definidas por multiples otros métodos™**, su correlacidn en experimentos de fMRI fue
corroborada®. Si bien los cursos temporales de estos componentes varian de un sujeto a otro, pueden
separarse correctamente mediante la aplicacién de ICA sin ninguna otra entrada de informacién acerca de la
tarea especifica realizada.

En el trabajo de Smith 2009 se estudiaron los mapas de activacién extraidos de BrainMap" para unos
30.000 sujetos, en mas de 7.000 mapas de activacién, de unos 1.600 trabajos, que a la fecha de esta
publicacidon representaban el 19% de los estudios de fMRI*. Esos mapas se clasificaron en funcién del
paradigma cognitivo en 66 categorias. Paralelamente se generaron datos encadenados consecutivamente de

los volumenes con los mapas de activacion derivados de cada experimento.

Sobre estos datos se aplicd ICA, siendo el tiempo sustituido
por el nimero de experimento, para determinar las redes
incluidas. A su vez se estudié la conectividad en sujetos en estado
de reposo con la misma estrategia. Se muestra como ejemplo el
resultado obtenido para la RSN1 en la figura 4.7.

En la figura 4.6 se observa un alto solapamiento entre las
redes obtenidas por ICA para todos los sujetos y las RSNs
obtenidas en estado de reposo. En el trabajo de Smith et al se
analizaron 10 componentes obtenidos por ICA, y su relacidn con

los paradigmas experimentales. Se extrajeron los componentes

. . de los volumenes asociados al desarrollo de las tareas etiquetadas
Figura 4.7. Correspondencia entre la rede

de reposo visual (RSN1) extraidas para en los 66 dominios comportamentales y se cuantifico su
sujetos sanos las extraidas del andlisis de

datos ficticios generados con mapas de  relevancia respecto a los mas de 7.000 mapas de activacion de
activacion  de BrainMap  (BM) _ _ _
descompuestas en 20 componentes.  BrainMap obtenidas de todos los experimentos.

De esta manera se evalué el peso de la red separable por ICA en funcién de la tarea impuesta en los
experimentos. Demostrando que, efectivamente, los experimentos con una tarea especifica, como por
ejemplo de percepcion visual, muestran en suma activaciones de los mismos componentes visuales que se

observan en las redes de reposo relacionadas (ver figura 4.8).

" http://www.brainmap.org/
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Estos resultados sugieren de forma

Ejecucidn de acciones

Ejecucion de acciones- hablando
Inhibicion de acciones
Cognicidn

Cognicidn y atencidn
Cognicion-Lenguaje-Ortografia
Cognicion-Lenguaje-Fonética
Cognicidn-Lenguaje-Semantica
Cognicion-Lenguaje-Habla
Cognicion-Memoria-Explicita
Cognicidn-Memoria-de trabajo
Cognicion-Razonamiento
Cognicion-Espaciales
Emociones

Percepcion-Audicion
Percepcidn-Somatosensorial
Percepcion-Somatosensorial-Dolor
Percepcidn-Vision
Percepcidn-Vision-Movimiento
Percepcidn-Vision-Forma

robusta que los experimentos con tareas
seleccionan mediante un paradigma
mucho mas complicado (que implica

experimentos en bloques, la simulacidén

de la sefial BOLD, regresion por el modelo
general lineal de los componentes
asociados a la tarea, seleccion de

parcelacion espacial, etc) los mismos

Dominio comportamental en BrainMap

componentes que pueden analizarse en
1 2 3 4 5 6 7 &8 9 10 i
estado de reposo mediante una

Nimero de red

. . . N descomposicion por ICA.
Figura 4.8. Mapeo de las 10 redes funcionales primarias y sus dominios

de comportamiento (de un total de 66 tipos) para cada uno de las
7.342 imdgenes originales de BrainMap.34

4.4.2.3. Analisis de activacion por gatillado, r-Beta

Un método alternativo se basa en el promedio de la sefial BOLD en una regién de interés (objetivo)
activada por los incrementos en la actividad espontanea en otra area del cerebro (la semilla). Las semillas son
seleccionadas mediante un procedimiento general de aislamiento de los nodos mas conectados: Seleccidn de
la RSN, cdlculo de las correlaciones cruzadas entre todos los nodos de la red y reconstruccién de la red
umbralizada a cierta densidad de enlaces. Luego se mapea sobre la superficie del cerebro los componentes de
la red en funcion de su grado normalizado para todos los sujetos, y aquellos voxeles que muestran un grado
normalizado medio mas alto son seleccionados. En pacientes con dolor crénico, mediante comparaciones entre
grupos de pacientes/sujetos sanos, se han podido identificar regiones funcionalmente mas conectadas, “hubs”
dentro de cada RSN usando una técnica que permite reducir el conjunto de datos a analizar sin asumir una

parcelacién anatémica previa®.

En estado de reposo la sefial BOLD genera picos cuyos promedios (rBeta, promedios de la sefial BOLD de
reposo disparados por eventos) se pueden utilizar para estimar la conectividad funcional en estado de reposo
(figura 4.9).

El analisis de las respuestas promedio provocadas por el aumento o disminucién espontanea en la sefial
BOLD es suficiente para apreciar la conectividad funcional en una variedad de circunstancias, proporcionando
una medida de la interaccidn entre areas del cerebro, comparable a los resultados obtenidos durante la

ejecucion de tareas.*
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Figura 4.9. Eiemplo del procedimiento de cdlculo de los promedios rBeta en un

sujeto sano. Se selecciona una semilla

(ORBmid, corteza orbito medial,

coordenadas en?), se impone un umbral (1.5 SD en el ej). Se seleccionan
regiones objefivo (Insula derecha e izquierda). Cuando la semilla supera el
umbral, se promedian las senales en una ventana temporal de 12.5 segundos
en ella y en las regiones objetivos. En el caso ejemplificado se observan 3
eventos, El1, E2 y E3. En estos eventos la tendencia de la semilla es a aumentar
su sefal v en las reaiones obietivo a disminuir. Fiaura extraida de 73
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Figura 4.10. A. Mapas funcionales construidos para un sujeto usando diferentes paradigmas. Activacién por tareas:
mapa de activacién correspondiente a una tarea de golpear con el dedo utilizando el modelo general lineal.
Correlativo a la tarea: PreCG.L como semilla para la misma tarea. Correlativa en reposo: PreCG.L como semilla durante
reposo. Correlacion rBeta en reposo: PreCG.L como semilla (umbral a 1D.E.), se mapea el promedio de las sefales
gavilladas para el resto de los voxeles. B. Senal BOLD promedio evocada en PreCG.L, PreCG.R, SMA y Cer.l. A la
derecha el ciclo completo tarea/reposo de la tarea de golpear con el dedo, en medio y a la derecha detalles del
intervalo de redlizacion de la tarea y de reposo. C. Promedio de la sefial BOLD evocada por incrementos de PreCG.L. a
3 diferentes umbrales en las mismas dreas que en B. Los paneles superiores corresponden a la realizaciéon de la tarea, los
inferiores durante reposo. Las barras verticales indican el inicio de los eventos, que ante la realizacién de tareas fueron
aproximadamente 140 y 30 en reposo. Figura extraida de4!
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Un ejemplo de esto es el caso en pacientes con dolor de espalda crénico®, mas alld de la sensacion de
dolor agudo muestran alteraciones cognitivas, depresion, trastornos del suefio y toma de decisiones. Todas
estas diferencias cognitivas y comportamentales estdn asociadas a alteraciones de la dinamica cortical
observada por fMRI, evidenciable tanto por la estimulacidn externa, ejecucidn de tareas simples que exigen la
atencidén, y modificaciones de la dindmica de las redes de modo automatico (default mode network, DMN), o

uso de semillas y analisis de correlacién en estado de reposo.*!

4.4.2.4. Estudio de la conectividad funcional mediante la caracterizacion de un
proceso dinamico: Avalanchas

Podria resumirse el desarrollo de las técnicas expuestas hasta este punto como un avance progresivo en
cuanto a las libertades que se permiten a los datos de fMRI previo a su interpretacion. Esencialmente, hasta
ahora, hemos logrado prescindir de las parcelaciones a priori, y de los umbrales arbitrarios. Pero restan aun
algunos supuestos, a saber, el condicionamiento a la exploracién de relaciones lineales, ya sea por medio de
promediados temporales o de aislar componentes linealmente independientes. Cabe entonces reflexionar
acerca de las preguntas abiertas que generan los resultados anteriormente comentados, asi como el sesgo en
los mismo, pero alin mads importante, la importancia y el tipo de informacién que estamos obviando y sus
posibles implicancias en una aproximacidn al funcionamiento del cerebro.

Dado que las relaciones espacio-temporales se pierden en los promediados, esto demuestra como se
pierde informacién importante respecto a la dindmica de funcionamiento del cerebro. Esto puede implicar que
una modificacién espacio temporal de las dindmicas del funcionamiento del cerebro, que puede incluso
mantener las caracteristicas globales en un andlisis de las redes complejas, e incluso un mapeo espacial

esencialmente similar sobre las areas corticales, y que incluso se

desempefie sobre las mismas bases anatdmicas, puede estas
siendo “invisible” a las estrategias clasicas y alternativas de
andlisis hasta ahora descritas.

Alternativa o complementariamente puede estudiarse la
actividad del cerebro mediante la caracterizacién de un proceso
dinamico. La actividad espontanea sobre una red compleja

como el cerebro se denomina avalanchas neuronales. Las
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avalanchas son picos de actividad marcadamente superiores a la

actividad promedio en el tiempo, acotados a un grupo de
Figura 4.11. Distribucién de tamano de
avalanchas  neuronales en  cultivos  elementos acotados a un area.
corticales maduros. Sigue una ley de
potencias con un exponente de cerca de
3/2 llinea discontinua)l Axtraido de 15
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La distribucién de neuronas activas en un instante dado tiene la forma de una ley de potencia®. Estos y
otros resultados sugieren que potencialmente otras formas de abarcar el problema del cerebro, mas alla de los
paradigmas conexionistas cldsicos, sean validos.

A fin de estudiar las dindmicas espacio-temporales de las activaciones corticales puede hacerse uso de

8.8 En cultivos de

multiples técnicas. Los primeros en describir las avalanchas corticales fueron Beggs y Plenz
corteza madura se registré la actividad espontanea con un diferente nimero de electrodos (ver figura 4.11). Las
avalanchas de actividad presentan un numero variable de unidades activas, siendo mucho mas probable
encontrar un pequefio grupo de neuronas activas que uno grande. Muestran una distribucién libre de escala de

pendiente cercana a 3/2, que es la prediccion tedrica para los procesos de ramificacidn critica.

Ademds, el tiempo de vida de las avalanchas exhibe una ley de potencia inversa, con un exponente de 2,
gue es el esperado para una cascada de actividad. Iguales resultados se han encontrado en registros in vivo en
corteza de monos y gatos adultos®. Se han registrado desde etapas tempranas del desarrollo en las capas
superficiales de la corteza, dependientes de un balance entre actividad inhibitoria y excitatoria, asi como de los
niveles de dopamina®™.

En Tagliazucchi et al *® se resumen los resultados experimentales que describen las caracteristicas de las
avalanchas y como estas se enmarcan en una dindmica consistente con la criticalidad:

1- El hecho de que la ley de potencia para los tamafios (P(s)=Cs™), la probabilidad de encontrar una
avalancha de tamanfio ks es P(ks)/P(s)=k™, independiente de s. O sea, cambiando la escala de tamafios a la que
medimos, no cambia la abundancia relativa de las avalanchas.

2- Esta distribucion tiene una cola pesada, eso implica que no hay un tamafio de avalanchas tipico
(ademas su distribucién no sigue una ley de Poisson). Dado que a es menor a 2, la varianza diverge, y la regla
de fluctuacidn del sistema es dindmica.

3- La vida media de las avalanchas es tipicamente de una duracién mucho menor que el intervalo entre
ellas. Este es un marcador de los sistemas auto-organizados. La probabilidad de que una avalancha sea
precedida o seguida por una avalancha principal sigue la ley de Omori para las réplicas de sismos.

Las avalanchas se extienden espacialmente como un fractal. Son interpretadas como excitaciones
colectivas que ocurren a un nivel basal de actividad. Como patrones espacio-temporales estables de actividad,
como un repertorio potencialmente reclutable para generar comportamientos. Esto indica que las avalanchas
no pueden estarse determinando por un efecto de conexiones recurrentes excitatorias o por un proceso de
resonancia estocastica®®.

Es una pregunta abierta, y a explorar, las implicancias de este tipo de variaciones en patologias y en
circunstancias farmacoldgicas que afectan claramente la experiencia cognitiva o el funcionamiento global del

cerebro.
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4.4.3. Modelos bioldgicos como una ventana a la interpretacion.

Como vimos, importante informacion acerca de la organizacién del cerebro puede extraerse de las
estrategias de caracterizacion y exploracién basica de los grafos extraidos de las activaciones del cerebro por
correlacién lineal u otras metodologias similares. Esta informacién encierra las interacciones funcionales
lineales de las diferentes areas del cerebro. Esto explica por qué es esencialmente la misma que puede
extraerse de los experimentos con tareas, que clasicamente han explorado las respuestas lineales a los
estimulos, dejando apenas espacio para las no linealidades, cldsicamente, en las etapas de transduccion®.

En este sentido consideramos de interés, previo a la introduccidn los modelos de funcionamiento global y
dindmico del cerebro, resaltar algunos interesantes resultados en un modelo biolégico tan importante para la
biologia como la rata. Todos los resultados que enumeraremos a continuaciéon en un andlisis clasico de la
conectividad funcional, pero acompafiado de varias estrategias experimentales que dan cuenta del posible
significado bioldgico de los resultados.

Ademas, estos resultados pueden estar dando cuenta a escala de algunos aspectos basicos simplificados
del funcionamiento el cerebro. Trasladar estos resultados al cerebro humano es probablemente un exceso
mucho mayor que investigar la estructura de una proteina homdloga, claramente. Pero haciendo las
salvedades del caso, evolutivamente es de interés comparar las caracteristicas de un cerebro mads bdsico en
cuanto a su funcionamiento, o dependiente frente a los estimulos del ambiente. Es en principio importante ser
extremadamente cautos al dar interpretacién a estos resultados.

En el cerebro humano pueden definirse por su activaciéon coherente a bajas frecuencias redes (RSNs), las
ratas presentan también areas que pueden ser separadas por su actividad coherente. Estas redes han sido
demostradas por analisis de ROIls, y presentan simetria bilateral. El cerebro humano presenta un drea
relativamente extensa del cerebro que disminuye su actividad en tareas que demandan atencién o exigen
procesamiento cognitivo (red por defecto, DMN), ya las hemos comentado anteriormente, siendo mas activas
en situacion de reposo. En ratas no se ha observado ningun area con una actividad similar”.

De especial interés resulta la presentacién de los modelos farmacolégicos, ya que las escalas de tiempo
en que se desempefan los cambios en la actividad inducidas por drogas (frecuencias tipicamente por debajo
de los 0.15 Hz)"®” se aproximan a los de las fluctuaciones espontaneas de la actividad del cerebro humano en
reposo (<0.1 Hz)*. Estando relativamente caracterizados los sistemas de neurotransmisores reguladores

. . 1,1
afectados por diferentes farmacos***.
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Variaciones farmacoloégicas de la conectividad funcional en ratas.

Por medio de un analisis de correlacién lineal se sefiales de cada voxel se obtuvieron grafos no dirigidos
de conectividad funcional para el cerebro de rata (mediante un umbral determinado por arbitrariamente para
generar una densidad de conexiones del 2%). Estas redes retenian un grafo conectado, de tamafos similares a
pesar del farmaco aplicado (anfetamina, 9898; fluoroxetina, 11459; nicotina, 11607; solucién salina, 9917).

Se particionaron los grafos en estructuras de comunidades, por medio del algoritmo aglomerativo ‘Fast

2iv

Community’” maximizando la modularidad. Para la cada comunidad se evalué la diferencia entre el nimero de
conexiones internas (k;,) y externas (ko.:), normalizada, definiendo como nodos internos los que presentaban
un ki>> kou, ¥ periféricos los que presentaban un ndmero similar, de forma equivalente a la usada en el
algoritmo de Radicchi et al. Se obtuvieron solo 2 comunidades bilateralmente simétricas, con una distribucion
diferente a la esperada para un grafo aleatorio. Las areas comunes incluidas en estas comunidades
independientemente de las condiciones farmacolégicas se muestran en la figura 4.12.

Las dreas comunes a las redes tienen una clara correspondencia con dreas anatdmicamente muy
conectadas’’.

Voxeles asignados a la misma comunidad
en las 3 condiciones farmacoldgicas

Figura 4.12. Voxeles asignados a la isma comunidad en las diferentes condiciones farmacoldgicas. A. La
correspondencia anatdmica de estos voxeles es: M1, motor; SSCx, somatosensorial; y dreas parietales. B.
Correspondencia anatémica: Cg, cingulado; mPF, prefrontal medial; CPu, partes del caudado y del putamen;
NAc, accumbens; Sp, Septum; Hipotdlamo y Amy, amigdala.

Los cambios de integracion con otras comunidades vistos como las modificaciones en el k, dependen de
la droga (ver figura 4.13). Se observa que para estas drogas, el k aumenta para la red somato-sensorial y
motora con anfetaminas, presentando fuertes interacciones con comunidades del darea prefrontal y

mesolimbica dopaminérgica (area tegmental ventral, VTA).

Vv http://www.cs.unm.edu/~aaron/research/fastmodularity.htm
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De modo general se observa una mayor localizacién y concentracién espacial de las redes funcionales
ante las diferentes situaciones farmacolégicas, provocada probablemente por una mayor frecuencia de
actividad concertada entre areas espacialmente cercanas y una pérdida de las actividades concertadas, de
menor tamano en un promediado general, de largo rango (ver figura 4.12). Todas estas modificaciones se dan
en lapsos de tiempo cortos, que hacen poco probable la presuncién de modificaciones anatdmicas.

En otros trabajos se ha estudiado especificamente los efectos de antagonistas de los receptores de
dopamina D3, un receptor de la familia D2, de localizacién sinaptica, sensible a altas concentraciones de
dopamina y que inhiben la actividad de la adenilato ciclasa®. Especificamente este receptor es blanco de
muchos tratamientos de adicciones’. Se localiza principalmente en las estructuras mesolimbicas del cerebro,
incluyendo en nucleo acumbens. Se ha demostrado que las anfetaminas provocan variaciones en la
conectividad funcional subyacente a esos circuitos’".

Para investigar el papel de este receptor se administré un bloqueante especifico a un grupo de ratas y a
otras la solucidn soporte. Luego, a ambos grupos se les suministréo anfetaminas. Se obtuvieron los grafos de
conectividad funcional por correlacidn entre los voxeles, imponiendo umbrales, y luego de aplicar los filtros de
frecuencia adecuados. Las principales diferencias encontradas entre los grupos estuvieron asociadas al VTA,
una regién rica en estos receptores. Especificamente en las conexiones funcionales entre VTA y la parte mas
baja del hipocampo, la corteza entorrinal y el area CA1, el drea CA3, el tdlamo dorsolateral y lateral medial, al
punto de invertir el signo de las correlaciones entre VTA y estas areas’.

Tanto el tdlamo como el hipocampo pertenecen a los circuitos limbicos, y estdn envueltos en los procesos
de adicciones, siendo moduladores del flujo de actividad que accede a la corteza frontal. La corteza frontal
esta implicada en la orientacion y ordenaciéon del comportamiento. En este sentido, la reversion de las
conexiones funcionales entre VTA y el talamo dorsal, y la reduccién de la correlacidon con el estriado ventral,
sugieren que los efectos de los antagonistas del receptor D3 en estas estructuras podrian reflejar los

comportamientos de busqueda de la droga”.

Anfetamina Solucion Salina Nicotina

Figura 4.13. Estructura de comunidades (para las 2 comunidades mds grandes) en las 3 condiciones
farmacolégicas (indicadas sobre el cuadro). El color es asignado en funcién del Ak.
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4.5. Modelos y representaciones de la actividad cerebral

Es de comun acuerdo que los complejos patrones espacio-temporales de actividad del cerebro son la
base de su comportamiento adaptativo. La instauracién de los patrones de actividad espontanea se da muy
temprano durante el desarrollo, y se mantiene robusta en diferentes estados farmacolégicos o de conciencia.
Asumidos los datos, resta darles un marco y una interpretacidon adecuada.

La constatacion de la presencia de patrones coherentes espontdneamente generados motiva varias
preguntas. Es claro que esta actividad debe estar relacionada con las funciones del cerebro. Por un lado cabe
preguntarse si se trata de una actividad que refleja otros procesos cognitivos tales como procesar informacién
basal o la informacién internamente generada (recuerdos, metas, pensamientos) o si ademas, detras de esta

actividad se esconde algun principio general de organizacion.

Mencionabamos mas arriba el papel del ruido en sistemas no lineales, que puede ir desde cambiar la
funcién de umbral lo que podria tener consecuencias fisioldgicas, a mejorar la capacidad de deteccién de
algunas sefiales (resonancia estocastica). Incluso si este fuera el “objetivo” del “ruido”, el SN y las desviaciones
fisiolégicas han sido fuertemente moldeados por la evolucién como para decirles ruido o no atribuirles un
significado funcional concreto, mas alla del potencial como “margen de error”. Si pensamos al SN como un
sistema disefiado para hacer distinciones entre percepciones, sobre un continuo perceptual, las respuestas
lineales o escalonadas podrian tener un rol bruto en el procesamiento. Pero no necesariamente exclusivo.
Pero ademas, cualquier teoria sobre el cerebro debe dar sustento a la necesidad de soportar estados
segregados mientras se permite la percepcidn consciente de una Unica escena indescomponible. Los modelos
conexionistas tienden en sus bases a fallar en este punto, hoy estan surgiendo modelos que dan una solucién

natural a este problema.

Por otra parte, la teoria de la informacidn nos dice que la informacién no puede ser comunicada a un
dispositivo que no tiene una representacidon del mundo. Esto debido a que la medida de la cantidad de
informacidén transmitida es la reduccién de la incertidumbre del individuo sobre el estado del mundo. Un
receptor que no tiene representacion de los estados del mundo no puede tener incertidumbre sobre ellos, y
por lo tanto, tampoco una distribucion de probabilidad definida sobre estos estados. En este sentido se
proponen varias perspectivas para el andlisis de las representaciones internas del mundo en base a los
patrones de actividad neuronal espontanea detectada en estudios a macroescala. Resumiremos dos de ellas,

redes neuronales e hipdtesis de criticalidad.
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4.5.1. Adaptacion de modelos: Redes neuronales

Las relaciones entre conectividad anatdomica y funcional son un punto de fuerte investigacion
actualmente’’, y podrian indicar ciertos aspectos de la dindmica que a su turno conduzcan a mejores teorias
de funcionamiento del cerebro’®. Como comentamos anteriormente el desarrollo tedrico de modelos permite
hacer inferencias y predicciones de los pardmetros fundamentales que permiten diferentes tipos de
comportamiento, tanto hablando de sistemas esquematicos como de funciones cognitivas. Estos modelos
tedricos han esperado muchos afos por la existencia de datos objetivos que los pongan a prueba.

En base a las caracteristicas observadas en las activaciones cerebrales en reposo, se ha intentado
encontrar modelos tedricos que ajusten a los datos. Recientemente Honey y colaboradores han utilizado

modelos que pretenden dar cuenta de las medidas de fMRI en reposo’®’’

. En este trabajo se estudiaron las
redes anatdmicas y funcionales (modeladas) del macaco. Las redes anatémicas fueron obtenidas de estudios
de la corteza de macaco. Las redes funcionales fueron modeladas y analizadas a diferentes escalas temporales
(minutos, segundos y cientos de milisegundos -por enganche de fase-).

Sobre la estructura estatica se modelaron las redes funcionales por un modelo no lineal de actividad
neural espontanea. Las unidades del modelo utilizado para las redes funcionales describen poblaciones locales
densamente interconectadas, incluyendo neuronas excitatorias e inhibitorias. El comportamiento de estas
unidades en el modelo queda determinado por los canales de membrana dependientes de voltaje y de
ligando. Los canales de sodio y calcio utilizados en el modelo presentan respuestas no lineales, con una
conductancia dependiente del voltaje sigmoidal. Los canales de potasio presentan respuestas mas complejas.

Estas unidades interactian a largas distancias por medio de la introducciéon proyecciones piramidales,

simulando corrientes sindpticas inducidas por glutamato.
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Figura 4.14. Clusters funcionales antcorrelacionados. A. Matriz de grado de correlacién en
ganancia y pérdida del umbral funcional en 960.000 puntos temporales (segundos). B.
Mapeado anatdémico de los clusers anticorrelacionados. Adaptado de’é
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Una vez parametrizado el modelo en funcidn de datos bioldgicos realistas, el comportamiento global
presenta oscilaciones auto organizadas y patrones espacio temporales asimilables a una retroalimentacién
excitatoria’®. En resumen, este modelo estd basado en que las dindmicas neurales son dependientes de las
conductancias para poblaciones locales de actividad.

Las interacciones interregionales fueron medidas por entropia de transferencia en las series temporales
de diferente duracion umbralizadas (para generar el mismo nimero de puentes que las anatdmicas), una
medida que permite capturar los patrones de interacciones dirigidas y el flujo de informacién a escalas de
minutos o segundos.

La entropia de transferencia para las unidades de este modelo presenta un patron dependiente del
tiempo. Indicando una reconfiguracién de las redes funcionales independientemente de que las conexiones
anatdmicas sean constantes’®. Estos cambios dependientes del tiempo en la entropia de transferencia
introducen variaciones en la topologia de las redes funcionales.

En escala de segundos, encontraron patrones de correlacion y anticorrelacién similares a los observados
en reposo, especificamente encontraron 2 cluster anticorrelacionados, correspondientes a la region prefrontal
y la parietal, cuyos hubs pudieron asociarse a los hubs anatdmicos (figura 4.14). Ademas, las redes funcionales
a escala de segundos mostraron clusers mds variables, y en los que la centralidad de los nodos individuales
varia en el tiempo, generando asociaciones interregionales.

En una resolucidon temporal de milisegundos, se exploraron las variaciones pequenas en los episodios de
enganches de fase interregionales (medida como una entropia de transferencia en la conectividad funcional
por sobre la anatomica). Para lograr esto observaron los cambios en los potenciales de membrana a lo largo
del tiempo en regiones de la corteza, y en conjunto con un modelo de la respuesta hemodindamica esperada.

De las sefiales BOLD estimadas se extrajeron los grafos funcionales por correlacién lineal, revelando 2
cluster anticorrelacionados similares a los observados en el modelo, por evaluacién de la entropia de
transferencia. Particularmente, en una medida de escalas temporales de milisegundos. Estos modelos son aun
preliminares, pero logran dar cuenta de parte de los resultados de la presencia de redes funcionales utilizando

modelos basados en la conductancia.

4.5.2. Inferencias desde los datos: Hipotesis de criticalidad.

Desde este enfoque se entiende a la mente como una propiedad colectiva emergente de la interaccién de
millones de agentes. Anteriormente hablamos de las avalanchas corticales y la topologia de las redes de
conectividad funcional. Vimos cdmo estas redes, independientemente de la escala temporal o espacial, incluso
de las redes anatdmicas, muestran todas las propiedades de las redes complejas, en resumen: En un rango

amplio de umbrales, son redes libres de escala con un exponente de aproximadamente 2; Presentan

66 |



propiedades de redes de pequefios mundos; Muestran correlacion en el grado de los nodos (nodos con similar
grado tienden a estar conectados mas fuertemente). La propiedad de pequefios mundos y libre de escala, en
conjunto, representan la presencia de interacciones funcionales de largo rango entre las regiones cerebrales.

Estos resultados son consistentes con lo que hemos expuesto para los patrones de correlacion y
anticorrelacién en dreas lejanas de la corteza, las RSN, o los resultados por r-Beta, que no hacen mas que
evidenciar un promediado de la dindmica cortical. Si se observa una filmacién de un cerebro en estado de
reposo, lo que se ve es la dindmica temporal de estas interacciones, las avalanchas de actividad.

Estas avalanchas propias de un sistema critico reflejan un proceso “a medio hacer” en el cerebro, una
exploracién de patrones meta estables de actividad. No es sorprendente que el acotarlos a la realizacién de
una tarea refleje la representacion espacial de un promedio de la seleccién de estos patrones. El
funcionamiento general en un punto critico provee al cerebro de la capacidad de alternar de manera flexible la
exploracion de estos patrones®™®. De hecho, como ya comentamos, la Unica diferencia entre las redes
evidenciadas durante una tarea o en estado de reposo, es que en las segundas la duracidn y presencia de los
eventos es impredecible, mientras en los primeros se influencia deliberadamente®.

Los comportamientos emergen de las dindmicas del sistema, y claro que tienen una dependencia directa
con sus unidades. Sin embargo, su “campo de aplicacién” difiere, por lo cual puede y debe ser evaluado a una
macroescala. Si observamos los procesos perceptuales, por ejemplo, la discusion ha estado cldsicamente
centrada en si la codificacién cortical en areas de procesamiento primario depende de cambios en la

frecuencia de disparo o en los intervalos entre espigas®

, no logrando dar cuenta de los fendmenos de
percepcidn per se, mas alla de umbrales perceptuales, en cierta medida, definidos de forma arbitraria®’.

Teniendo en cuenta el proceso dindmico en el que se encuentra naturalmente la corteza, puede pensarse
gue en un régimen critico el amplio rango dindmico en el que se encuentra el sistema optimiza en varios
6rdenes de magnitud el dilema de la percepcién humana sin introducir ninguna definicién ad hoc*®.

Otro problema de las neurociencias que resuelve perfectamente un sistema en estado critico es el de
integracion y segregacidn de la informacion. Mientras los enfoques clasicos solucionan frecuentemente la
integraciéon mediante la coordinacion en el cableado anatémico, pero falla para explicar los procesos de
segregacion. En un sistema en estado critico las interacciones de corto rango pueden ser anatémicas o de
cualquier tipo, pero las de largo rango emergen en la dindmica colectiva, espontaneamente™®.

No parece descabellado pensar que probablemente, la comprensién de muchas de las funciones
cognitivas necesiten de “alejar la lupa”, comprendiendo las dinamicas globales que les dan origen. La actividad
espontanea del cerebro, en ausencia de entradas o salidas deliberadas es un hecho conocido. Esta descripta su
gran importancia en el desarrollo embrionario y en la consolidacién de las conexiones funcionales en el SN. Sin
embargo, en los cerebros adultos y sanos suele relegarsele a un papel secundario en el procesamiento de la

informacidn. Como ya hemos expuesto, esta actividad espontanea refleja patrones temporalmente arritmicos
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y espacialmente robustos, de apariencia bastante poco trivial. Las redes que pueden extraerse del
funcionamiento del cerebro son libres de escala, caracteristica que parece ser ubicua en la naturaleza®.

Mecanismos de generacidn de este tipo de redes hemos comentado en varias instancias en este trabajo,
y pueden encontrarse muchos incluso mds complejos. Cabe destacar que incluso con elementos simples
interactuando en un corto rango pueden generarse (emerger) interacciones de largo alcance, y estos
mecanismos han sido descriptos en variedad de condiciones®, y se enmarcan en el campo de las transiciones
de fase y los fendmenos criticos. El hecho que en las cercanias de un punto de transicién exista un gran
numero de estados meta-estables, provee al cerebro del maximo repertorio de comportamientos de manera
flexible, independientemente de como este estado se alcanza o mantiene®.

Esto puede resultar a priori chocante para las neurociencias tradicionales, pero la coherencia de la
explicacion misma vuelve casi una obligaciéon atender con detenimiento los resultados experimentales, y

reflexionar algo mds profundamente en sus posibles mecanismos de generacién, mantencién e implicancias.

4.6. Discusion y conclusiones generales de la literatura consultada.

El hecho de que las interacciones de larga distancia emergentes en esta dinamica puedan ser en gran
medida independientes de la conectividad anatémica nos da otra importante leccion de hasta qué punto
podemos sesgar nuestros analisis sobre el funcionamiento del cerebro desde un paradigma puramente
conexionista. Teniendo en cuenta el desarrollo del modelado expuesto en el capitulo 1, y sin pretender
desmerecen de ninguna manera el papel de las conexiones deterministas evidenciadas de los diferentes
circuitos neuronales, caracterizados tanto desde la neurofisiologia como en experimentos de neuroimagenes,
seria bueno asumir que no explican por completo, ni tienen herramientas para teorizar de forma
completamente concluyente, sobre procesos cognitivos que implican al cerebro en su totalidad.

Muchas de los resultados que hemos presentado simplemente no cuadran con las estrategias que
cldsicamente se han utilizado para comprender el funcionamiento cognitivo del cerebro. En los trabajos antes
mencionados, y en varios estudios de las dindmicas corticales en estado de reposo, se sugiere la influencia de
los niveles de dopamina en la mantencion del cerebro en un punto critico. La dopamina no solo tiene una
fuerte influencia como neuromodulador sobre las neuronas, sino también sobre las glias. Las estrategias
cladsicas tampoco incluyen un importante componente del cerebro, clasicamente tan relegado como la
actividad espontanea, las glias y la gran variedad de interneuronas, y su papel en las modificaciones dinamicas
de los campos receptivos de las neuronas.

Hay medidas de que las escalas temporales de los procesos, por ejemplo, de toma de conciencia o de
decisiones son esencialmente mucho mas grandes que los esperados por un procesamiento en las redes
caracterizadas (ver capitulo 1). Ademas, la explicacion fragmentada desde diferentes circuitos con diferentes

tiempos de procesamiento no logra dar cuenta de cédmo nuestra experiencia cognitiva es unificada y
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coherente. Es probable que en una exploracidon de las dinamicas del cerebro como un todo podamos
aproximarnos a estas esquivas cuestiones.

Dado que la coherencia y cohesion (o incoherencia, segln el caso) de nuestra experiencia cognitiva es
continua e independiente de las tareas que realicemos, asi como gran parte de nuestro comportamiento es en
gran medida inconsciente, es esperable que estas dindmicas sean estables y sumamente importantes para dar
cuenta de nuestro comportamiento coherente (o incoherente). El hecho de que incluso mantengan varias de
sus caracteristicas basicas en diferentes estados de conciencia nos hablan de un principio incluso mas general
de funcionamiento, que refleja algo que los paradigmas basicos de la teoria de la informacion infirieron desde
hace muchos afios: para lograr hacer inferencias probabilisticas del mundo, es necesario contar con algun tipo
de representacién del mudo exterior.

En este sentido, las caracteristicas del mundo como un sistema complejo, que emergen en tantos andlisis
de redes complejas, como hemos comentado, estarian dando cuenta del porqué nuestro cerebro
necesariamente funciona de esta manera.

De sumo interés seria analizar los puntos de conexidon entre estas dindmicas robustas y el establecimiento
de los circuitos caracterizados durante el desarrollo, asi como en sus modificaciones plasticas durante la
adolescencia y edad adulta, en los diferentes estados de conciencia y patologias que alteran el funcionamiento
global del cerebro. Se sabe, por ejemplo, que los sistemas neuromoduladores estan implicados en muchos de
estos circuitos que afectan el funcionamiento global del cerebro, pero poco se sabe aun de como afectan las
dinamicas de funcionamiento global. Mucho trabajo hay aun por hacer para aproximarnos a una concepcion
desprejuiciada y general del funcionamiento del cerebro, pero vale destacar que las herramientas clasicas de
analisis eliminan, o al menos esconden como un “error” informacidon que podria ser muy importante en este
sentido.

Estas configuraciones, por supuesto, de base bioldgica, podrian ser fundamentales para el
posicionamiento y mantencién del cerebro en un estado critico, dptimo para su funcionamiento. Bien podrian
ser otras, pero en cualquier caso han sido ignoradas desde el plano tedrico. En cuanto al plano experimental,
los resultados son contundentes, pero la escala espacial dificulta abstracciones mds generales. Las técnicas de
imagenologia, con todas sus limitaciones, han sido dptimas para evidenciar las caracteristicas emergentes del
funcionamiento del cerebro. Entendido no solamente como un gran nimero de neuronas, sino como unidades
integrales de procesamiento. Es probable que un estudio detallado de este fendmeno, que de hecho existe
debe ser abarcado por las neurociencias con responsabilidad y no simplemente evitando el desafio.

Seguramente de las tenciones generadas dentro de las neurociencias, que desde sus diferentes
perspectivas tratan de dar cuenta del funcionamiento del cerebro, confio se alcanzara un punto desprejuiciado
que englobe todos los resultados experimentales. Es probable que incluso este dia no sepamos cémo funciona

el cerebro. Pero sin lugar a dudas, estaremos mas cerca.
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Desarrollo experimental

5.1. Objetivos generales.

Motivados por las intrigantes preguntas que pueden contestarse desde estas metodologias, y el facil
acceso a datos y programas, el objetivo principal de este trabajo es profundizar en la comprensién de algunas
de las técnicas computacionales que permitan analizar los patrones de actividad espontanea cerebrales en
sujetos sanos. Como se menciond en este trabajo, el estudio mediante modelado de redes complejas del
cerebro permite de forma objetiva extraer informacién relevante, en principio como un sello de las
caracteristicas funcionales del cerebro. Pero potencialmente como una metodologia que, partiendo de datos y
recogiendo el desarrollo tedrico de los modelos, nos permita inferir cualidades o principios de organizacidn del

cerebro.

El presente trabajo tiene como objetivo general realizar una puesta a punto de los mecanismos de
preprocesado y andlisis de datos de resonancia magnética funcional. Se busca explorar estrategias clasicas por
la evaluacién de las redes mediante un analisis de las caracteristicas de los grafos. Evaluar modularidad y
estructuras de comunidades con diferentes pardmetros espacio-temporales a los indicados en la bibliografia.
Hemos mencionado trabajos que usan la estructura de comunidades como marcadores de patologias, o como
robustas caracteristicas jerarquicas de organizacién del cerebro en sujetos normales. A saber, utilizamos
definiciones espacialmente en una resolucidon de voxeles, temporalmente en datos mas cortos que los

habituales.

Ademas, dado la amplia e inhomogenea literatura, decidimos realizar un andlisis completo del set de
datos experimentales a fin de enriquecer la comprensién y discusién respecto a las diferentes estrategias de
analisis, sus posibilidades e informacion arrojada. Para esto realizamos andlisis alternativos para evaluar

conectividad funcional, como ser ICA y caracterizacion de avalanchas.
5.1.1. Objetivos especificos

Un listado de los objetivos especificos es:

1- Poner a punto técnicas de preprocesado y analisis de sefiales de rs-fMRI.
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2- Explorar las caracteristicas y propiedades de las redes de conectividad funcional, a diferentes umbrales,
con una definicién espacial de voxeles (sin imponer parcelaciones) por un método clasico. En el presente
trabajo se utilizaron datos sensiblemente mds cortos (6.4 minutos, contra los 10 usados habitualmente), y se
evaluaron todos los véxeles independientemente. Esperando obtener una mejor resolucién espacial fina de las

redes de conectividad locales, con un bajo costo computacional.

3- En los trabajos presentes en la bibliografia suele utilizarse parcelados anatémicos a priori, a fin de
reducir los costos computacionales, lo que puede introducir errores o en cualquier caso implica restringir los
datos de forma parcialmente arbitraria. En el presente trabajo la propuesta fue evaluar las caracteristicas de
las comunidades evidenciables en un estudio de conectividad funcional por un método de andlisis clasico
(correlaciones lineales), sin imponer a priori ningun tipo de parcelado anatémico. Para esto utilizamos un
algoritmo aglomerativo, basado en optimizar la modularidad y un algoritmo corrosivo, con condiciones de

comunidad.

4- En la actualidad existen estrategias alternativas para el estudio dindmico de la conectividad funcional,
prescindiendo de la condensacidon de los datos mediante correlaciones lineales u otros. Estas estrategias
permiten obtener resultados biolégicamente interpretables sin imponer a los datos ningun tipo de restriccion
espacial. En el presente trabajo la propuesta fue evaluar las caracteristicas de las comunidades evidenciables
en un estudio de conectividad funcional por un método de andlisis alternativo (proceso de puntos), sin

imponer a priori ningun tipo de parcelado anatémico.

5.2 Métodos y resultados.

Para cumplir con nuestros objetivos analizamos datos de fMRI de sujetos sanos y en reposo. A
continuacién describiré las caracteristicas de los datos utilizados (5.2.1) asi como las etapas del preprocesado
y sus resultados (5.2.2). Las imagenes preprocesadas fueron transformadas a un formato compatible con
Matlab. Realizando la correlacién lineal entre las series temporales de cada voxel construimos grafos a una
definicidon de voxeles. Se analizaron en MATLAB las caracteristicas y comunidades presentes en los mismos
(5.2.3 y 5.2.4). Los andlisis de conectividad alternativos (5.2.5 avalanchas) se realizaron en MATLAB vy

visualizaron en FSLview. Se detallaran mas adelante.
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5.2.1. Descripcion de los datos de fMRI en reposo.

Se trabajé con 2 grupos de datos. Para el analisis de comunidades y caracterizacién de los grafos los datos

fueron descargados desde la pagina NITRC', desde la base de datos del 1000 Functional Connectomes Project

(ver figura 5.1). Los datos utilizados corresponden a sujetos sanos normales, de un espectro de edades amplio,

y fueron obtenidos en Nueva York, y son propiedad de Milham, M.P. y Castellanos, F.X.. Los datos tenian una

duracidn de aproximadamente 6.5 minutos (192 puntos temporales, con un TR de 2 segundos). Los sujetos

fueron instruidos a mantenerse en reposo, con los ojos cerrados, sin dormirse. Se registrd la actividad BOLD,

en un resonador de 3 T. En las etapas de preprocesado fueron utilizados solamente los sujetos adultos y

analisis se utilizaron los sujetos adultos. Se utilizaron los datos de 5 sujetos aleatoriamente seleccionados para

los andlisis de comunidades.

Figura 5.1. Datos crudos correspondientes un
volumen (un punto temporal) de resonancia en
estado de reposo. Los datos corresponden a un
sujeto sano adulfo. Descargados de
http://www.nitrc.org/projects/fcon_1000/.Vistos en
FSLview.

Figura 5.2. Datos preprocesados en el espacie
estadndar MNI152 correspondientes un volumen (un
punto femporal) de resonancia en estado de
reposo. Los datos corresponden a un sujeto sano
adulto. Datos cedidos por el Dr. Dante Chialvo.
Vistos en FSLview.

Y http://www.nitrc.org
Y http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/

En el analisis del primer grupo de datos se usé para

el pre-procesado el software SPM8 (Statistical
Parametric Mapping), desarrollado por el instituto de
Neurologia del University College London". El mismo
funciona dentro de MATLAB (MATrix LABoratory), un
software matematico frecuentemente utilizado en el

laboratorio.

Para el anélisis de avalanchas los datos fueron

cedidos por el Dr. Dante Chialvo. Los datos
corresponden a sujetos sanos (ver figura 5.2), en reposo.
Los datos tenian una duraciéon de aproximadamente 9
minutos (244 puntos temporales, con un TR de 2.5
segundos). Los sujetos fueron instruidos a mantenerse
en reposo, con los ojos cerrados, sin dormirse. Se
registré la actividad BOLD, en un resonador de 3 T. El
preprocesado de estos datos se realizd en el software
FSL. Los parametros fueron iguales, con la Uunica
diferencia que estos fueron llevados previo a su andlisis

al espacio estdandar MNI152, para su mejor visualizacion.
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5.2.2. Preprocesado.

Durante las etapas del preprocesado los datos de fMRI son interpretados como una matriz de 4
dimensiones, cuyos componentes son los voxeles que constituyen el volumen del cerebro, con el registro de la
actividad de cada voxela lo largo del tiempo. A continuacién describiremos brevemente la serie de
procedimientos computacionales aplicados para reconstruir las imagenes previas a su analisis estadistico.
Estos procedimientos tienen 2 objetivos principales, por un lado remover de los datos aquellas variables que

no son de interés y por otro prepararlos para un posterior analisis estadistico®.
5.2.2.1. Preprocesado temporal.

5.2.2.1.1. Tiempos de rodaja.

Los datos de fMRI son adquiridos usando pulsos

../'Ilr..-'/lrf'lrl.l'f,l"'lr..l'q secuenciales que seleccionan rodajas especificas del cerebro a
B E rd - g

" ] registrar (ver capitulo 2). Esta seleccion puede hacerse en

Sl ni
¥ adTi G

Sla
o
-
=
K
"

s 7 & 3 rodajas contiguas, ascendentes, descendentes o salteadas a fin

-\.
i X

Slee s
Fa ik
®
K
=
-

K
=
Fl
w

. de evitar la excitacidn entre rodajas. El tiempo que lleva pasar

-\.
=

E
1l

a
=

del registro de un volumen al siguiente se denomina TR. En total

Shoa &

¥

)

7
8
Tt

h S e 1 & se suelen obtener unas 30 rodajas con un TR de 1,5 a 3
Ei I S W‘f segundos, dependiendo de la capacidad del escaner. Estas
[ 1z 3 4 5 & T & 8 . . » .
Tima (in TFs) diferencias temporales hacen que la correccidn sea necesaria

Figura 5.3. Esquema del proceso de
interpolacién realizado durante la correccién
temporal de las sefales de fMRI?2

para que todos los datos de un volumen correspondan a los

mismos puntos temporales.

A tales efectos se utiliza una rodaja como referencia durante el preprocesado y se realiza una
interpolacién de los puntos temporales correspondientes a las rodajas cercanas (ver figura 5.3). La sefal de
estas rodajas cercanas se utiliza para estimar la amplitud de la sefial de RM para cada rodaja. Esta metodologia
es Optima para reducir el ruido relacionado a la variabilidad de los datos de fMRI. Esta correccidén asume que
los datos se encuentran acotados a una banda de frecuencias que no es afectada por estas pequefas

variaciones durante la correccion.

En el software SPM 8 o FSL, para realizar las correcciones temporales debemos ingresar los datos de
fMRI. FSL automaticamente detecta el nimero de volumenes, en SPM hay que ingresarlo, junto con el TR del
experimento. También hay una pequefia diferencia temporal al saltar de un volumen a otro, el TA, que se
calcula como TR-(TR/nUmero de rodajas), el orden de las rodajas y la posicion de la rodaja de referencia deben

ingresarse.
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5.2.2.1.2. Filtrado temporal.

Para variaciones asociadas a artefactos se utilizan filtros de diferentes frecuencias, que buscan preservar
la seial de interés. Su objetivo principal es aumentar la relacion seial-ruido en las imagenes funcionales. Estos

filtros pueden ser aplicados a las series temporales de cada voxel, o datos de 2 y 3 dimensiones.

Los filtros temporales se basan en que una seial temporal puede por medio de una transformada de
Fourier descomponerse en sus frecuencias, ranqueadas en funcidn del peso de cada una de ellas en la sefial.
Asi, midiendo, o conociendo la frecuencia cardiaca

RSN Espectro de frecuencias

promedio (~1 a 1,5 Hz), o la respiratoria (~0,2 a 0,3 Hz),

pueden generarse filtros que atenuen las sefiales en los

Intensidad relativa

[-“r W dominios de frecuencia caracteristicos de estas sefiales

4 I r T 3 — T
0 005 01 015 02 025 N3 035 04 045

Frao Y qgue no son de interés (ver figura 5.4).

TR =120ms

Espectro de frecuencia cardiaca

Ademas, estas frecuencias son de suma importancia

al momento de realizar el disefio experimental de un

Intensidad relativa

experimento de tareas en bloques.

Frec (Hz)

El rango de frecuencias obtenidas esta acotado a la

Figura 5.4. Senales BOLD con un TR=120ms, Redes de
reposo y problemas de aliasing. En Ay B se muestra la
distribucidon espacial de los componentes extraidos
por PICA (Power independent component analysis),
en A para lared de reposo de la corteza motora, en B
para el ritmo cardiaco. Figura extraida de 36

frecuencia de Nyquist, que corresponde a la mitad de la

frecuencia de muestreo (1/TR).

Un caso particular del filtrado temporal es el de la
resonancia en estado de reposo. En este tipo de experimentos se conoce que la banda de frecuencias
oscilatorias que reflejan la actividad basal del cerebro estad acotada a ondas lentas, de entre 0,1 y 0,01 Hz a un
TR de unos 120 ms (figura 5.4)*.Tanto en FSL (FEAT, herramienta de preprocesado completo) como en SPM
(dentro de los parametros de correcciéon temporal) estos pardmetros se ingresan al momento de preprocesar

las imagenes.
5.2.2.2. Preprocesado espacial.

Una de las mas destacables caracteristicas del fMRI es su buen compromiso entre la resoluciéon temporal
y espacial, siendo la resolucion espacial su principal ventaja frente a otras técnicas, como |Ia
Electroencefalografia (EEG). Esta buena resolucidon espacial descansa no solo en las caracteristicas de la
técnica, sino, en gran parte, en un correcto preprocesado de las imagenes. Las correcciones espaciales son
importantes no solo para las imagenes funcionales (contrastes T2), sino también para las imagenes

estructurales (T1).
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En esta seccién analizaremos las correcciones necesarias para adaptar las imagenes funcionales. Respecto
a las imagenes estructurales, profundizaremos en la segmentacion de la imagen guiada por las caracteristicas y
tipo de tejido. Finalmente comentaremos los pasos necesarios para generalizar los analisis, mediante la
normalizacién de las imagenes a un espacio estandar, incluyendo una breve descripcién acerca de la forma en

gue se genera esta imagen promedio.
5.2.2.2.1. Realineamiento de movimientos de cabeza.

Si bien los sujetos son instruidos a mantenerse lo mas quietos posibles, y se les coloca una mascara para
evitar movimientos pronunciados de la cabeza, es imposible eliminar absolutamente los desplazamientos
pequeios. Dado que el registro se realiza respecto de la localizacion espacial absoluta dentro del escaner,
desplazamientos pequefios (del orden de los milimetros) ocasionan grandes fluctuaciones aparentes en la

intensidad media de la sefial de un voxel.

Estas modificaciones erréneas se ven particularmente potenciadas en las regiones de transicidn entre los
contrastes de diferentes tejidos, y en el limite del volumen. Por este motivo las contaminaciones relativas al
movimiento suelen generar patrones de anillo rodeando el cerebro. Otro importante error introducido por los
movimientos de la cabeza es el debido a las pequefias diferencias que ocasiona en los patrones de excitacién
secuenciales de cada rodaja. Esto provoca que algunas zonas, luego de moverse, no reciban el pulso, y que

otras se exciten mas de una vez, derivando en errores en los tiempos de excitacion.

Transformaciones de cuerpo rigide
3 Grados de Libertad (GL) {parametros libres)
3 Rotaciores

o bien 6 GL
3 Retacionas + Traslaciones rigidas

Figura 5.5. Esquema de las transformaciones realizadas durante la
correccidon de los movimientos de la cabeza efectuados por un
sujeto durante un experimento de fMRI. Extraido de?!
A fin de corregir los errores que continlen presentes, debidos a pequefios desplazamientos del orden de
milimetros, el procedimiento a seguir busca ajustar las series de imagenes del cerebro a una posicién comun.
Para esto se usa un volumen completo del cerebro como referencia, generalmente el que se obtiene primero,

y se ajustan a este el resto de los volimenes. Como las dimensiones del cerebro no cambian, se realizan

transformaciones de cuerpo rigido (tanto en SPM como en FSL).
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Estos algoritmos se basan en que los volimenes a corregistrar mantienen las mismas dimensiones,

entonces por medio de transformaciones de rotacion y traslaciéon buscan superponer de forma exacta todos

los voliumenes de un mismo cerebro en cada punto temporal utilizando el volumen de referencia (ver figura

5.5.). El supuesto de cuerpo rigido es de forma general valido para los experimentos de fMRI, si bien pequefias

inhomogeneidades del campo pueden provocar pequefias variaciones en el escalado de las imagenes,

dependiendo de su posicién dentro del escaner.

Image realignment

fhomalaura/NY BeTadsAde ] 2a4nisub 12384/ neirest_oo01. nii
Jhomedaura™Y 927as i de ] 2a40/2ub 12384/ fu nerest_0002. nii
JhomelauraMNY e Tadsaide ] 2a4n/sub 13384/ nafrest o003, nii
fhomalaura/NY BeTadsAde ] 2a40/sub 12384/ noirest_ooo4. nii
fhomalaura/NY BeTadAde ] 2a40/sub 12384/ noirest_o003. nii
/homedaura/MY 927a4 3 de ] 2a40/2ub 12384/ fu ncrest_000E. nii
Jhomedaura/NY 98 Taddhde 1 2ad0/sub 13384/ fu narest_0007.nii
Jhomedaura/NY 98 Tadddde 1 8a40/sub13384/fu narest_ 0008 nii
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Figura 5.6. Ejemplo de resultado obtenido en la
correcciones del movimiento de cabeza efectuados por un
sujeto arrojado por el software SPM8

El resultado de esta etapa del preprocesado
son los volumenes corregidos y las matrices, tan
largas como la cantidad de puntos temporales, y
gue para cada eje x, y y z, asi como para cada
angulo de pitch, roll y yaw, muestran los
desplazamientos frente al volumen de referencia
(ver figura 5.6). Es criterio de seleccion el que los
desplazamientos no superen el tamafio de

registro del voxel.

Cada uno de estos desplazamientos es
evaluado mediante una funcién de costo que se
minimiza iterativamente. Por medio de estos
pardmetros se corrigen todas las imagenes

funcionales a un espacio comun.

En SPMS, el software utilizado en esta tesis
para el preprocesado de las imdgenes, los
pardmetros para realinear y reposicionar las
imagenes indican la calidad del realineamiento
en funcién del costo computacional y tiempo de

analisis.

Aln luego de la correccién en las posiciones de la cabeza, los efectos del movimiento pueden haber

contaminado las sefiales de algunos voxeles afectados. A fin de eliminar estos efectos suelen usarse los

vectores de movimiento espacial como regresores lineales sobre las series temporales de los voxeles.
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5.2.2.2.2. Corregistracion de imagenes funcionales y anatémica.

Normalised Mutual Information Coregistration
X1 = 0333 +0.001"Y +0.021°Z +1.340
¥1 = 0.011°X 40203 10.158°Z —19.720
Z1 - 0.018"% 0.158"Y 10.203°Z _4.0BS

Criginal Jaint Histogram Final Joint Histogram

age_skullstrippad. i

..ag=_skulktrippad.ni

.uncimeanrest_0001.nii

..unc/meanrest_0001. nii

Figura 5.7. Ejemplo de resultado obtenido de
corregistracion  de  imdgenes  funcionales
respecto a las anatémicas, en su espacio nativo.
Resultado para uno de los sujetos exerimentales
arrojado por el sofftware SPM8

Luego de realizadas las correcciones en el plano
temporal y espacial de las imdgenes, para lograr una
referencia anatdémica precisa de los datos de fMRI es
necesario referir las sefiales a la imagen estructural de alta
resolucidn. El contraste T1 suele tener voxeles de una
definicion de 1 mm?®, mientras que las imagenes funcionales

tienen una definicion menor.

Para superponer estas imagenes de diferente origen y
resolucidon se aplican técnicas similares a las usadas para
realinear las imdgenes funcionales, a diferencia de la funcién
de costo. Para el corregistrado de la imagen anatdmica y las
funcionales la funcion de costo suele basarse en la
informacidn mutua (ver figura 5.7), aunque dependiendo del
experimento pueden usarse algoritmos algo mds complejos.

En nuestro caso usamos la informacion mutua en SPMS.

5.2.2.2.3. Segmentacion de imagenes estructurales.

Los contrastes T1 como vya se

mencionado, contienen informacién estructural

que permite distinguir entre diferentes tipos

tejido, asi como diferentes regiones del tejido

neural. Es posible separar en este contraste
areas de materia gris de la materia blanca y

liqguido cefalorraquideo. Es de gran importan

ha \

frec
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las /
el WM D Intensidad de
Qr—— P
Ruido de fondo p la sefial
cia D> D
< >

lograr separar adecuadamente las areas grises del Figura 5.8. Esquema bdsico del proceso de

cerebro, y para lograrlo se evallan

histogramas de las sefiales T1 de todos los voxe

segmentacién. Se muestran los histogramas de intensidad
de las frecuencias de senales anatdmica (T1) tipicos para
los diferentes tipos de tejido (CSF, liquido céfalo raquideo;
GM, materia gris; WM, materia blanca) y el ruido. La
imagen a la derecha muestra el mapa de probabilidades
de tejido en funcién del histograma de intensidad.
Modificado de Structural Brain Mapping Group.

los

les
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(ver figura 5.8"). Las solas diferencias entre los picos de estas sefiales sirven para aislar estos componentes.

Este trabajo es realizado automaticamente por el software SPM, ingresando las imagenes anatémicas a

segmentar.

5.2.2.2.4. Suavizado espacial.

Antes de la convolucion Convolucion con gaussiana

PORCIS : - '
e o LV ) »
PHCTL R ] DR
a . .‘ -'.'
. [ » 3 L b .

L L -—

Figura 5.9. Representacion de la aplicacién de
un nucleo gaussiano a un drea de puntos. Arriba
se muestra la funcién Gaussiana a aplicar. Abajo
el drea antes y después de la convolucién.??

ruido.

Cuando las posiciones de la cabeza estdn realineadas,
frecuentemente se realiza un suavizado espacial de las sefiales
de fMRI. Este suavizado permite minimizar los bordes abruptos
y matizar distorsiones espurias, lo que facilita el promediado

de varios sujetos.

Para suavizar las imagenes los algoritmos del SPM8 y FSL
realizan una convolucién de las sefiales con un nlcleo
gaussiano (ver figura 5.9). En nuestro caso usamos un nucleo
gaussiano de 5 mm, dato que se ingresa en SPM o FSL para
esta etapa del preprocesado. El objetivo de estos filtros es
eliminar las correlaciones espaciales espurias generadas por
voxeles continuos en los experimentos de fMRI. Este filtrado

introduce el riesgo de reducir parcialmente la relacion sefial-

En resumen, considerando las implicancias y como afecta el suavizado las pruebas de significancia

estadistica de correlaciones en activaciones, el resultado de un filtro espacial es reducir la resolucién espacial

del experimento. Teniendo esta baja de la resolucidon en cuenta, el resultado global es un aumento en la

relacidn sefal-ruido. Esta etapa del preprocesado suele ser innecesaria para los analisis de ROls.

5.2.2.2.5. Normalizacion de imagenes

Puede encontrarse una gran variabilidad en la morfologia y tamafio del cerebro humano. En promedio un

cerebro adulto tiene aproximadamente 1300 centimetros cubicos (cc), pero su tamafio puede variar entre los

1100 a 1500 cc*. Ademas, estas diferencias de volumen suelen reflejarse en areas, giros y profundidad de

surcos particularmente variables®. Para poder extender los resultados de un estudio de fMRI desde los mapas

de activacion particulares de cada sujeto, a un promedio de la actividad esperada en un cerebro estandar, los

mapas de cada sujeto deben ser corregistrados a un espacio promedio comun.

Vi http://dbm.neuro.uni-jena.de/vbm/segmentation/
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Con este fin se utilizan algoritmos presentes en todos los paquetes de software de preprocesado, que
buscan compensar las diferencias entre sujetos por medio de transformaciones matematicas de
estiramiento, compresién y deformacién, adaptando el cerebro de cada sujeto a un cerebro estandar

comun (figura 5.10).

Transformaciones afines

12GL

Log B de anles mas 3 camblos de escala
(ruRiplicacion par una consiame enxy,2)
mas 3 "tarcimientos”

Figura 5.10. Esquema de las transformaciones realizadas
durante la corregistracion de los datos de un sujeto a un
espacio estdndar en un experimento de fMRI.

Una vez logrado esto, los mapas de activacion de cada sujeto pueden referirse en coordenadas de un
mapa estereotdxico comun. Hay varios mapas cominmente usados, uno de ellos es el elaborado por Jean
Talairach y colaboradores (Talairach space)®. El mismo define el origen de los ejes de referencia desde un
punto central de la comisura anterior, el eje x e y forman el plano horizontal que conecta la comisura anterior
con la posterior. Otro espacio muy frecuentemente usado es el desarrollado por investigadores del Montreal
Neurological Institute (MNI, ver figura 5.11), y estd basado en la estructura anatomica de 152 individuos,
escalada para ajustarse a los marcadores del espacio Talairach. Este es el cerebro estandar usado en los datos

procesados en FSL.

Muchos otros algoritmos de normalizacién estan basados en algun tipo de estdndar (templates)
probabilistico; este es el caso del cerebro promedio utilizado
por SPM8. También pueden encontrarse templates
promedio para grupos de individuos con caracteristicas
diferentes, por ejemplo hay templates de cerebros asiaticos,
que presentan ligeras diferencias en el grosor de algunas

areas especificas de la corteza, o templates para grupos de

Figura 5.11. Resultado de las transformaciones de diferentes edades o sexo™.

corregistracién  para un grupo de sujetos

experimentales. Se muestran sobre fondo negro Cuando se trabaja con grupos de individuos
los espacios anatdémicos originales. Sobre fondo

rojo el espacio estdndar MNI, espacio estdndar intrinsecamente diferentes, estas variaciones transversales

final para tfodos los sujetos. . .
pueden introducir errores. Para casos en que los
investigadores buscan analizar las variaciones entre los individuos, alternativamente al normalizado, suelen

usarse técnicas basadas en el analisis de regiones de interés, determinadas para los sujetos.
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5.2.2.3. Filtrado por regresion de componentes espurias.

Luego del preprocesado, por efectos de aliasing pueden mantenerse presentes algunas sefales espurias.
Estas sefiales pueden provenir de ruido fisioldgico no eliminado. También, como se menciond anteriormente,
de residuos de la correccién de los movimientos de la cabeza, dado que no es posible eliminar totalmente los

efectos del movimiento en las sefiales.

Para extraer los efectos del movimiento que contindan presentes suele realizarse, y se realizd en nuestros
experimentos, una regresion lineal con los vectores obtenidos durante el preprocesado de los movimientos de

la cabeza, utilizando el software MATLAB, sin eliminarse los voxeles.
5.2.3. Construccion y parametros de las redes.

El resultado del preprocesados son imagenes en formato nifti. Dado que las siguientes etapas del andlisis
de los datos se desarrollaron dentro del software MATLAB, los datos fueron transformados mediante una

viii

aplicacion libre™ a un formato compatible con MATLAB. El resultado de esta transformacién de los datos

funcionales son volimenes de 4 dimensiones (coordenadas x, y, z y puntos temporales).

Para todos los datos se extrajeron solo los voxeles correspondientes a la materia gris, multiplicandolos
punto a punto por la mascara de segmentacion correspondiente. Posteriormente se aplicaron filtros para
seleccionar las frecuencias de reposo informativas (de 0,01 a 0,1 Hz) y luego, sobre todos los datos se aplicé un

filtro para eliminar efectos espurios del movimiento aun presentes en los datos.

Finalmente, las redes fueron construidas en MATLAB. Como describimos en anteriormente, las imagenes
de resonancia magnética funcional constan de voxels (unidad minima de resolucion espacial). En cada uno de
estos se registra de manera indirecta la actividad cerebral (sefial BOLD). Para construir una red con estos
datos, cada voxel se considera como un nodo y se establece una conexién entre 2 nodos si el coeficiente de
correlacién lineal entre supera un umbral arbitrario (por una descripcion mas detallada puede consultar la
seccion 3.2.1). Se realizé una correlacion cruzada entre todos los voxeles de la materia gris, considerandose

significativas las correlaciones positivas y negativas superiores a un umbral arbitrario de 0.3, 0.5y 0.7.
Se analizaron 3 diferentes umbrales, pero a fines comparativos se tuvo en cuenta la densidad de enlaces.

Comparamos redes con similar densidad de enlaces (),

2L

f=
NN-1)

con N, nimero de nodos y L, nimero de enlaces.

I http://www.rotman-baycrest.on.ca/~jimmy/NIFTI/
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La densidad de enlaces refleja la fraccion de la maxima cantidad de enlaces posibles que estan presentes

en la red. Siendo una medida de que tan densamente esta conectada una red, independientemente de su

tamafo.

Los grafos de conectividad funcional resultaros conexos a umbrales de 0.3 y 0.5. Para 0.7 se analizo el

subgrafo conexo mds grande, que en todos los sujetos era de aproximadamente unos 10.000 nodos. En todos

los casos, el cluster mas grande fue claramente distinguible, siendo su tamafio al menos 3 drdenes superior al

resto de las estructuras conexas encontradas. Ademas, la inmensa mayoria de los nodos no incluidos en el

grafo conexo estaban aislados o conectados a uno o dos nodos.

Para todos los sujetos se evalud la distribucidon de grados de para los umbrales de 0.5 y 0.7 (ver figura

5.12, 5.13 y 5.14). Los célculos de grado, coeficiente de clustering y diametro se realizaron utilizando el

paquete Brain Connectivity Toolbox (BCT)* dentro de MATLAB. Los resultados para un sujeto se informan en la

tabla I. El nimero de nodos totales es variable entre sujetos, dado que se trabajé con los grafos extraidos de

las sefiales en su espacio nativo (sin normalizar a un cerebro estandar). La normalizacién de los cerebros no

fue necesaria en esta instancia dado que buscabamos explorar caracteristicas de los grafos individuales. Las

variaciones en los pardmetros en diferentes individuos no afectan las caracteristicas generales.

10 T

Dist, grados 0.5

10

P{k)

10

10 L

1
10

2
10

k

Figura 5.12. Distribucién de grados para el grafo de
correlacién lineal entre la seinal BOLD a un umbral de 0.5. En
azul se grafica la distribucion de grados para el sujeto 1. La
linea vertical roia marca el arado medio para el suieto.

ix https://sites.google.com/a/brain-connectivity-toolbox.net/bct/

4
10 10

En la figura 5.12 se muestra la distribucién
de grados para el grafo de correlacién a un
umbral de 0.5, de un sujeto experimental. El
comportamiento fue similar en todos los sujetos.
El grado promedio se indica con una linea vertical
roja. El grado promedio se desplaza claramente
hacia la derecha del maximo de probabilidad,
indicando que esta distribucién no coincide con
la esperada para un grafo aleatorio ni para un
enrejado ordenado. El que el grado de la mayoria
de los nodos se aparte de la media indica que no
hay informacién estructural ene el grado medio a

umbral de 0.5.
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Distribucidn de grados, P(k).
T
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frecuencia (MNk)
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¥ 10’ o

grado (k)
Figura 5.13. Distribucion de grados para el subgrafo conexo de correlacién lineal
entre la senal BOLD a un umbral de 0.7. Se grafica la distribucién de grados para 5

sujetos.

o Dist. grados 0.7
10 T T

o i i
100 :I.O:l 102
k
Figura 5.14. Distribucién de grados para el subgrafo conexo de correlacion lineal
entre la sefial BOLD a un umbral de 0.7. Se grafica la distribucion de grados para los

mismos 5 suietos promediados.

La figura 5.13 se muestra la distribucion de grados para los grafos de correlacién a un umbral de 0.7, para
4 sujetos experimentales. El comportamiento fue similar en todos los sujetos. Para todos los sujetos se
observa una ley de potencia para la distribucién de grados, con pendientes entre 1.98 y 2.7, consistentes con
la bibliografia. Las pendientes fueron calculadas utilizando la funcién plfit* en MATLAB. La figura 5.14
representa la distribucion de grados promedio para 4 sujetos experimentales, la pendiente fue de 2.26, a

partir de un k minimo de 6.

Resultados parametros de las redes de conectividad se informan para un sujeto ejemplo en cada caso,
dado que estos datos fueron trabajados en su espacio nativo (ver Tabla 1). El calculo de didmetro se realizd
exclusivamente para los grafos a un umbral de 0.7, dado que eran los Unicos cuyas dimensiones lo permitian.

Como control se realizaron idénticos calculos analiticos para grafos aleatorios con igual densidad de enlaces

(8).

*http://tuvalu.santafe.edu/~aaronc/powerlaws/
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Tabla I. Resultados experimentales del analisis de los diferentes grafos de conectividad resultantes de las correlaciones
lineales de la sefial BOLD para un sujeto adulto, a diferentes umbrales. s.p.*, Sujeto promedio.

Umbral N Tamafio de Clustering Pendiente Diametro Grado Densidad de
cluster P(k) /Paso caracteristico promedio enlaces.
estudiado
‘ Obs ‘ rand Obs Obs rand
|03 56693 56693 - - - - - - -
0,5 56693 56693 ‘ 0.18 ‘ 8.9x10° - : 1.76/1.76 5.06x10°  8.9x10°
| 0,7 56693 | 15791 037 5.1x10°  23sp* | 23/7.4  4.14/4.14 8.18 5.064 x10”

correlacion de grados 0.5

clustering
o

0,01 . .
0,0001 0,001 0,01
arado

0,1 1

Figura 5.15. Correlacion de grados para el
subgrafo conexo a umbral de 0.5. Se grafica
para 5 sujetos el coeficiente de clustering en

funciéon del grado.

correlacion de grados 0.7

*
¥ OEE ¥
*OF R

*

clustering

0,001 |

0,001

0,1

Figura 5.16. Correlacion de grados para el
subgrafo conexo a umbral de 0.7. Se grafica
para 5 sujetos el coeficiente de clustering en

funcion del grado.

En las figuras 5.15 y 5.16 se grafica la correlacion de grados para el grafo de conectividad a umbral 0.5

y para el subgrafo conexo a 0.7. Se observa como al aumentar la conectividad de los nodos (k), el coeficiente

de clustering, C, muestra menor variabilidad.

En la figura 5.17 se trabajé a un umbral de 0.7, y se ordenaron los nodos en funcion de su grado (k,

linea negra). En el mismo grafico se indica el coeficiente de clustering (C) para los nodos. Puede observarse

una marcada variabilidad de C para los nodos de un k intermedio. La figura representa a un sujeto

experimental, si bien los resultados fueron similares en todo el grupo. Se observé también, en todos los

sujetos, un grupo de nodos de k intermedio y bajo C. Este podria ser un criterio de clasificacién de nodos,

observandose grupos con tendencias diferenciales.
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Figura 5.17. Comportamiento conjunto del coeficiente de clustering (C,
ordenadas) y el grado (k, abscisas) normalizado para el subgrafo a un umbral
de correlacién de 0.7. En negro se grafica para un sujeto el grado ordenado de
los nodos. En rojo el coeficiente de clustering para estos nodos.

5.2.4. Comunidades.

Como comentamos en el capitulo 3, existen bdsicamente 2 enfoques desde los cuales abarcar el estudio
de comunidades en grafos, algoritmos aglomerativos y corrosivos. En este trabajo utilizamos ambas
estrategias con fines de evaluar los métodos y resultados. Describiremos a continuacién los algoritmos

utilizados y sus resultados.
Algoritmo corrosivo (Radicchi et al”’, 2004)

Las estrategias corrosivas se basan también en un proceso iterativo, pero que tiene su origen en un grafo
totalmente conexo como Unica comunidad. Por medio de diferentes pardmetros se seleccionan puentes a
cortar. En este trabajo se realizé una variacién del algoritmo corrosivo de Radicchi et al” . Este algoritmo se
basa en que los puente de un grafo pueden estar incluidos en un nimero de triangulos (zi,jm) no mayor que la
cantidad minima de puentes que salen de sus cabeceras (k; y k;) . Definen para cada conexién un coeficiente de
agrupamiento, Ci,j(3), dado por,

(3)
=T - 1 l I

S minl(k; — 1), (k- 1))

Donde se le suma 1 al nimero de tridngulos a fin de evitar inconsistencias debidas a puentes no incluidos

en ningun tridngulo.
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A modo de ejemplo, en la figura 5.18 se ilustra un grafo de
nodos A, B conectados por el puente p, y los nodos conectados a

ellos con conexiones en lineas llenas mostradas en negro. Si el

3=
w

=

w

p P puente p existe, y el nodo B tiene 3 conexiones en total, entonces
el nimero maximo de tridngulos que puede formar son los dos

1 11

gue se muestran sombreados en verde. El coeficiente de
Figura 5.18. Ejemplo de grafos (I y Il con
nodos A y B de igual grado, unidos por un agrupamiento para el puente p en el caso | serad de %, dado que es
puente p con diferente C de Radicchi.”?

el numero de tridngulos reales mas 1, dividido el nimero maximo

de tridngulos. Para el caso Il serd entonces de 3/2.

El algoritmo comienza con un grafo totalmente conectado, en el que cada puente tiene un valor C
asociado. A cada paso se seleccionan los puentes de menor C para ser eliminados, y si estos cortes producen
una particion del grafo original se evalua si las mismas cumplen con la definicion de comunidades, para la que

evaluamos 2 posibles formas,

Comunidades en sentido estricto,

KMV = B, YiE V.
Comunidades en sentido laxo,

ok = D k.
=]

i=F

Donde V es el subconjunto de G que conforma una de las particiones, k" es el grado interno del nodo, la
suma de conexiones que lo conectan a nodos j dentro de V. k°** en el mismo sentido es la suma de los puentes

que conectan al nodo i con oros nodos fuera de V.

Las comunidades en sentido estrictos solo cumplen con la definicién de comunidad si cada uno de sus
nodos estd mas fuerte conectado a los nodos de V que a otros nodos de G. En las comunidades en sentido
laxo, no todos los nodos, pero si la tendencia general del grupo, debe ser esta. El resultado de la aplicacién de
este algoritmo es una sucesion de estructuras de comunidades dadas por los pasos, siendo pasos los cortes

escalonado en funcion de C.

Las figuras 5.19 y 5.20 muestran el avance de los cortes del algoritmo sobre el subgrafo conexo obtenido
a un umbral de correlacién lineal de 0.7 entre las sefiales BOLD para 1 sujeto. Los resultados fueron similares
para todos los sujetos, no se informan medidas medias dado que se trabajo en el espacio nativo para cada

sujeto.
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Los resultados fueron similares en su comportamiento para las 2 definiciones de comunidad utilizadas. Se
observaron en ambos casos grandes grupos de puentes con caracteristicas similares en cuanto a su C de
Radicchi (picos en linea negra, figuras 5.19 y 5.20). Para ambas definiciones se observa también, posterior al
mayor numero de puentes cortados en un solo paso, el inicio de la rapida pérdida de la estructura de

comunidades.

Los datos para las comunidades en sentido laxo, para el sujeto del grafico son: Pasos de corte, 215; el
numero de comunidades va de 7 a 1805; el nimero de cortes va de 2452 (primer particion del grafo, que
produce 7 comunidades) a 36305. El corte de mayor tamaino fue de 6366 puentes. Para el mismo sujeto,
utilizando la definicidn estricta: Pasos de corte,68; el nUmero de comunidades va de 6 a 537; el niUmero de

cortes va de 2452 a 36305. La cantidad de nodos en las comunidades resulté muy pequefa para interpretarla.

86 |



comunidades en sentido estricto

&
T T T T T T

*****#**H******** R h:,;

% ******w*#**ﬁ* T
0.8 F ) 1
0.7 J
#*
* A
+

comunidades, cortes totales, corte

. M\ﬂy\/\p

0 10 20 30 40 70
cortes

Figura 5.19. Grdfico de comunidades en funcién de los pasos de corte producido por una version
propia del algoritmo de Radicchi, utilizando la version estricta como definicion de comunidad. E n el
eje de las ordenadas se muestran los pasos en los que el corte provocado por el algoritmo produjo una
modificacién en la estructura de comunidades. En ordenadas, con asteriscos rojos se representa el
numero de comunidades encontradas (normalizado respecto al nimero mdximo de comunidades), en
circulos abiertos verdes el nUmero de cortes acumulados (normalizado respecto al total de cortes) y en
linea negra el nUmero de cortes realizado en el paso.
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Figura 5.20. Grdafico de comunidades en funcién de los pasos de corte producido por una version
propia del algoritmo de Radicchi, utilizando la versién laxa como definicion de comunidad. E n el eje
de las ordenadas se muestran los pasos en los que el corte provocado por el algoritmo produjo una
modificacién en la estructura de comunidades. En ordenadas, con asteriscos rojos se representa el
nUmero de comunidades encontradas (normalizado respecto al niUmero mdximo de comunidades),
en circulos abiertos verdes el nUmero de cortes acumulados (normalizado respecto al total de cortes)
y en linea negra el nUmero de cortes realizado en el paso.
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Algoritmo aglomerativo (Ken Wakita y Toshiyuki Tsurumi’!, 2007)

Radio de consolidacién

Pasos de unién
Figura 5.21. Radio de
consolidacién para una corrida

del algoritmo CNM. Adaptado de
Wakita y Tsurumi, 200771

Radio de consolidacién

i

Pasos de unién
Figura 5.22. Radio de
consolidacién para una corrida
del algoritmo CNM modificado.
Adaptado de Wakita y Tsurumi,
200771

e pe—

Chusets (2004) ——

o x ] [ [

Medularidad
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Figura 5.23. Evolucion de la
modularidad para una corrida del
algoritmo CNM y una adaptaciéon
de CNM propuesta por Wakita y
Tsurumi, 200771

En resumen los algoritmos aglomerativos parten de tomar cada
nodo como una comunidad independiente, en un proceso iterativo se
fusionan los nodos o comunidades y se evalta la modularidad en cada
paso, de forma de optimizar el valor original. En este trabajo utilizamos
el algoritmo basado en el algoritmo de Clauset, Newman y Moore

(CNM)”* de Ken Wakita y Toshiyuki Tsurumi’®, 2007.

El algoritmo de CNM se basa en una estrategia aglomerativa
iterativa, que consolida cada paso de la aglomeracién de nodos o
grupos de nodos (c;, ¢;) siy solo si calidad & de la red G, con la particién

C aumenta. Siendo @ la modularidad, anteriormente definida. El

cambio en & para el grafo G dada la unién de cualquier par de

comunidades c;, ¢; viene dado entonces por,

i\.rfj,fl_, = QG.C—ei —¢j + (e Uey)) — QG.C).
El algoritmo selecciona el par de comunidades que generan un AQ

mayor y las fusiona en una Unica comunidad. El numero de
comunidades decrece mondtonamente, y el algoritmo termina cuando
no quedan pares de comunidades a juntar. Este es el proceso bdsico de
todos los algoritmos de deteccidon de comunidades de CNM, sobre esta
base se han desarrollado diferentes estructuras de datos que permiten
minimizar el costo computacional, pero en escancia la filosofia de estos
algoritmos es igual. Este algoritmo genera dendrogramas, que son
arboles binarios que representan la historia del proceso de unién de las
comunidades. Cuando el par de comunidades c;y c;con incluidos en una

nueva comunidad c,, el dendrograma para c,sera un arbol binario cuyas

ramas seran ¢y ;.

Igualmente, este algoritmo es inaplicable a redes de mas de
500.000 nodos, debido a que genera desbalances computacionalmente
costosos en el tamano de las comunidades que une. En otras palabras,

ocurre que durante la corrida se genera un grupo de comunidades
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reducido, que tiende a absorber un gran nimero de comunidades pequefias, siendo las Unicas comunidades
que crecen durante intervalos largos de tiempo. Este desbalance genera dendrogramas no balanceados en las
estructuras que utiliza el programa para actualizar los valores de Q, haciendo ineficiente el algoritmo para

trabajar con grafos extensos.
Para solucionar este problema Wakita y Tsurumi definieron el radio de consolidacién como,
Radio(c;, ¢)=min(lcil/Igjl, I;1/Icil)

Donde Icl es el tamafo de la comunidad c. En la figura 5.21 se muestra el comportamiento del algoritmo
CNM, definiendo los pasos del algoritmo como cada etapa en la que 2 comunidades son fusionadas, y

calculando el radio para cada par de comunidades unidas.

El algoritmo propuesto por Wakita y Tsurumi propone evaluar los radios de consolidacion a fin de
equilibrar los tamafios de las comunidades a unir, y para esto utilizar una estructura de datos diferente para
guardar los datos. Este proceso balanceado aumenta drasticamente la procesibidad global. En la figura 5.22 se

muestra el radio de consolidacion para una de las variantes propuestas de este algoritmo

Los resultados de esta modificacion de CNM presentan valores mas bajos de modularidad (figura 5.23),
son mas rapidos, y la estructura de comunidades encontrada es muy similar. En caso de encontrarse
diferencias, los autores sugieren revisar los datos de CNM’*. Estas caracteristicas llevaron a la eleccién del

algoritmo.

En la figura 5.24 se muestra la distribucidn de los tamafos de las comunidades obtenidas mediante este
algoritmo para 4 sujetos diferentes. Con una linea roja se indica el tamafio medio de las comunidades
(promedio para los 4 sujetos). El comportamiento es muy similar en todos los sujetos, pero el pequefio tamafio
de las comunidades indica que la informacidn extraible no es interpretable biolégicamente (ver figura 5.25).
Ademas, el pequeiio grupo de comunidades de medida superior a la media presenta una distribucién espacial

en el cerebro que no permite inferir conexiones corticales fisiolégicamente relacionadas.

Es probable que en estas definiciones un analisis de comunidades apenas logre distinguir entre patrones
de conectividad corticales y de estructuras internas. Algunas comunidades de tamafio medio mapean
esencialmente en estructuras ventrales. Sin embargo, el gran nimero de comunidades de tamafio medio no

permite concluirlo.
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Figura 5.24. Grdfico de distribucion de los tamanos de las comunidades para los subgrafos conexos
a umbral de correlacion lineal de 0.7 entre las seiales BOLD, para 4 diferentes sujetos (en diferentes
colores). El algoritmo de Wakita y Tsurumi. En el eje de las abscisas se muestran el famano (en nodos)
de las comunidades finales obtenidas. En las ordenadas se expresa la fraccion del total de
comunidades con el tamarfo indicado en abscisas. La linea roja muestra el tamano promedio de las
comunidades para los 4 sujetos.
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Figura 5.25. Distribucién espacial de comunidad sobre el grafo conexo a umbral 0.7 para un sujeto.
Se representa sobre una imagen esquemdtica del cerebro el mapeado espacial del grafo los
nodos integrantes del grafo a umbral 0.7 en verde y de la comunidad mds grande encontrada
para el sujeto 1, en la slice 20. Los nodos que integran la comunidad estédn representados en
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5.2.5. Caracterizacion de avalanchas.

Los estudios de conectividad funcional basados en grafos de correlacién lineal presentan la desventaja
de generar estructuras estdticas para evaluar las caracteristicas del cerebro. Como hemos visto, estas
estructuras necesitan de ciertas restricciones espaciales y temporales para ser informativas en un sentido

bioldgicamente interpretable.

Como describimos en los capitulos 3 y 4, estas no son las Unicas estrategias posibles para explorar las
caracteristicas de la conectividad funcional del cerebro en estado de reposo. Trabajos recientes han
demostrado que equivalentes resultados pueden obtenerse sin mayor restriccién para reducir los datos que
explorar los cambios de una magnitud relativamente alta de la sefial BOLD, los picos en las sefiales®®*® |
pudiendo reproducirse las redes de reposo® asi como los mapas de activacion (ver capitulo 4.4.2.3).

Evaluamos el método reproduciendo los resultados de Tagliazuchi et a/®®

2012. Para esto se aplicd la
estrategia de proceso de puntos para caracterizar las avalanchas de actividad. Se trabajé en MATLAB. La figura
5.26 se muestra el comportamiento temporal de la sefial de un voxel de materia gris en coordenadas de la
desviacidn estandar. Los datos de 4 dimensiones fueron llevados a coordenadas de desviacion estandar de sus
sefales temporales, y se umbralizaron, considerando los puntos temporales en los que la sefial de un voxel
supera un cierto valor de desviacidn (1) y si no la superaban 0. Como resultado se obtiene una reduccion de

un 90% de los datos. Los siguientes resultados que se muestran corresponden a1 SDya 1.5S.D, y se indica en

cada caso.

curso temporal de actividad

3 T T T T T T

BOLD(S.D.)

2 2

| | | | | | | | | | |
=3
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600
tiempo (seg)

Figura 5.26. Serie temporal para un voxel de la materia gris, expresado en coordenadas de desviacion
estdndar. En linea punteada roja se muestran los eventos en que la senal se aparta de la media en
mas de una desviacién estdndar.
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Se determiné el nimero de grupos activos en cada volumen correspondiente a cada punto temporal y
su tamano. Las figuras 5.27 y 5.28 muestran un ejemplo para un sujeto del nimero de grupos encontrados en
cada punto temporal para desviaciones estandar superiores a 1y 1.5, respectivamente. En linea punteada se
indica el promedio del nimero de grupos. El nimero de grupos fluctia en torno a la media, que se encuentra

en el entorno de los 50 grupos, tantoen 10 1.5 S.D.

clusters a 1 s.d
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numero de clusters
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tienpo (seg)

Figura 5.27. Cantidad de grupos de actividad (con una sefnal superior a 1 s.d.) en el tiempo. En linea
punteada roja se indica la canfidad media de grupos.
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Figura 5.28. Cantidad de grupos de actividad (con una senal superior a 1.5 s.d.) en el tiempo. En linea
punteada roja se indica la cantidad media de grupos.

En la figura 5.29 se muestran con diferentes colores, y en puntos temporales no consecutivos, la
localizacién espacial de los grupos de actividad (a 1 s.d.). Se observan grupos conexos que alcanzan areas
espacialmente lejanas pero fisioldgicamente coherentes. Esta activacion coherente se evidencia al seleccionar
los puntos temporales en que un voxel se activa. En Tagliazuchi et a/®® se reconstruyeron las redes de reposo
desde semillas obtenidas por r-Beta. En nuestro trabajo experimental simplemente seleccionamos los nodos

con mayor numero de eventos.
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La figura 5.30 muestra los voxeles coactivos (sobre un umbral arbitrario de coactividad mayor a 12
eventos) para el voxel de mayor nimero de eventos. El voxel se ubica en el prefrontal, y presento 56 eventos

superiores a 1 s.d. La estructura espacial de los voxeles coactivos con él se asemeja a la RSN5 o DMN.

En el dltimo ejemplo de la figura 5.29 se muestra un punto temporal en que el Unico grupo
corresponde al cluster mas grande, y su tamafio abarca aproximadamente un 80% de la materia gris. Estos

eventos de actividad alta se presentan en intervalos relativamente frecuentes, y emergen en pocos segundos.

Figura 5.29. En diferentes colores se muestra la localizacién espacial de los grupos de actividad (a
1 5.d.). Los puntos temporales no son consecutivos. Los grupos se encuentran mapeados sobre
las divisiones anatdmicas de Talairch.?4
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Figura 5.30. En amarillo se muestra la localizacién espacial de los grupos de co-actividad
(a 1 s5.d.) con la semilla (indicada por los marcadores verdes) de mayor nimero de
eventos (56). El mapeado espacial es muy similar a la RSN5 o DMN. Los grupos se
encuentran mapeados sobre las divisiones anatdédmicas de Talairch.94
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Figura 5.31. Evolucién temporal de los niveles de actividad en porcentaje del volumen total (linea
negra) y del tamano del cluster mds grande (en linea azul). La linea punteada roja indica el valor
critico de actividad (ver figura 5.33). En verde se grafica una medida de la diferencia entre el
volumen de actividad global y el volumen del cluster mds grande

Si bien el nimero de grupos fluctia en torno a la media, pueden observarse puntos temporales en los
que el cerebro casi por completo (mds de un 80% a 1 s.d. ) se encuentra por encima del umbral. En la figura
5.31 se sigue el tamafio del cluster mas grande (linea azul) y se compara con el total de actividad por encima
del umbral total (linea negra). Si se compara esta figura con la 5.28 puede observarse que el nimero total de
clusters y el volumen de cerebro activo siguen una relacién no lineal. Ademas, el nimero de clusters llega a un

maximo junto con su mayor variabilidad en tamafios (ver también figura 5.32).
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Figura 5.32. Relacién instantdnea entre el
numero de clusters (a 1.5 s.d.) y el volumen
total de cerebro activo, para 5 sujetos. La
linea roja vertical indica el valor critico de
actividad.
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Figura 5.33. Pardmetro de orden definido
como volumen relativo del cluster mds
grande en relacién al volumen relativo de
cerebro activo (por encima de 1 s.d.) para 5
sujetos. Cada circulo abierto  verde
representa un volumen cel cerebro. Se
grafica el tamano relativo del cluster mds
grande (parédmetro de orden), respecto al
volumen total de cerebro activo (pardmetro
de control). En linea azul se muestra el
promedio. En punteada roja se indica el
tiempo de residencia. Las lineas rojas llenas
muestran  que el mayor tiempo de
residencia corresponde a 0.4, un volumen
de cluster mas grande de
aproximadamente un 11% del cerebro (linea
punteada roja en figura 5.31)

En la figura 5.31, con linea verde se grafica una medida de
la diferencia en cada tiempo entre el volumen de actividad y el
volumen del cluster mas grande. El significado de la linea punteada
roja se describird mds abajo, pero puede observarse que al cruzarla
simultdaneamente los trazados negro y rojo, se produce una caida
brusca y posterior acenso en la diferencia que refleja la fusion de

los grupos activos y su posterior dispersion.

En la figura 5.32 se grafica la correlacidn instantdnea entre
el nimero de clusters (a 1.5 s.d., para 5 sujetos) y el volumen total
de actividad. Se observa que un maximo en la variabilidad del
numero de clusters, esta caracteristica ha sido descripta en otros
sistemas complejos, en donde un incremento en la densidad

compite con una capacidad del sistema®.

Las caracteristicas comunes con otros sistemas criticos con
transicion de fase pueden ser evaluadas con técnicas de fisica
estadistica.?® La figura 5.33 representa el grado de orden (P,
pardmetro de orden), tomado como el volumen relativo del cluster
mds grande respecto al volumen total de actividad para cada
tiempo, graficado en funciéon del volumen total de actividad
(pardmetro de control). Se observa un incremento rdpido en P en la
region de mayor variabilidad en P. Este pico coincide con el
observado en la correlacion entre el ndmero de clusters y el
volumen de cerebro activo. Ademas, un histograma de los tiempos
de residencia (figura 5.33, linea punteada roja) indica que el
cerebro se posiciona la mayoria del tiempo en la region de

transicion.
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E Discusion y conclusiones

La siguiente seccion se divide en 4 partes. La primera es una evaluacion de los datos y estrategias de
preprocesado utilizadas; luego discutiremos los resultados de las caracteristicas de redes complejas, obtenidas
por correlacion lineal de la sefial BOLD. En la tercera seccidén nos enfocaremos en los diferentes andlisis de

comunidades. Por ultimo abarcaremos el analisis por estrategias alternativas
6.1. Datos y preprocesado.

Como se menciond, trabajamos con 2 grupos de datos. Los resultados presentados para los analisis
clasicos fueron realizados en datos de una duracién menor (~6 minutos) en comparacion con el segundo grupo
(~8 minutos). Decidimos no normalizar el primer grupo de datos a un espacio de cerebro estandar previo a su

analisis para no introducir variaciones innecesarias en una caracterizacién individual.

Los resultados de un analisis cldsico para el primer grupo de datos arrojé resultados que si bien en
comportamiento general era independiente de los sujetos experimentales (todos los sujetos, para todos los
analisis, mostraron un comportamiento similar), la interpretacion bioldgica de estos resultados no fue
concluyente. Por este motivo, para los anadlisis alternativos decidimos utilizar un grupo de datos en los que
teniamos plena confianza, a fin de eliminar cualquier factor de error debido a los datos per se. Algunos de los
anadlisis alternativos se realizaron también sobre el primer grupo de datos, y su comportamiento fue

equivalente al segundo grupo.
6.2. Parametros de redes complejas.

Las redes obtenidas para cada umbral en todos los sujetos resultaron similares en su comportamiento.
Observando la figura 5.15 (umbral de correlacion 0.5), el grafo conexo incluye todos los voxeles. A un umbral
bajo, la correlacidn lineal entre las series temporales puede ser producto del azar, lo que observamos es un
grafo sobre conectado. Si comparamos la figura 5.15 con la figura 1.7 con p=1, vemos que la distribucion
muestra un comportamiento que si bien no es aleatorio, parece introducir un fuerte componente de este tipo.
En la figura 5.12 podemos observar que el promedio del grado no da informacidn, ya que la distribucién tiene

una cola pesada.
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Al aumentar el umbral de correlacién a 0.7 se observa un subgrafo conexo claramente distinguible. Esto
permite analizar las caracteristicas de un subgrafo donde las sobreconexiones azarosas no afecten los
pardmetros, dado que el grafo puede verse como un nucleo menos ruidoso. Las figuras 5.13 y 5.14 muestran la
distribucion de grados para 5 sujetos por separado, y en promedio. Estas redes son libres de escala (muestran
una ley de potencia), con una pendiente cercana a 2, lo que indica que no hay una magnitud tipica para la
conectividad de los nodos, sino que hay un nimero pequefio pero presente de nodos en el cerebro que tienen

acceso a muchas otras regiones.

El diametro de la red es claramente superior al esperado para un grafo aleatorio de igual densidad de
enlaces (ver Tabla 1) pero es menor al esperado para un enrejado regular de ese tamano, y el coeficiente de
clustering es varios ordenes superior al de un grafo aleatorio. Estas son caracteristicas similares a los de las

redes de pequefios mundos. Estos resultados son consistentes con la literatura mencionada.

La interpretacion de estos resultados esta limitada a las caracteristicas del andlisis. Como expusimos, las
correlacién implica promediacién temporal, eliminando la informacién dindmica. En este marco se hace dificil
distinguir entre que parte de los factores de conectividad funcional dependen directamente de las
caracteristicas estaticas del sistema, que podrian explorarse por la conectividad anatémica, y las interacciones
dindmicas, que en el promediado ofician de “ruido”. Como expusimos en el capitulo 4, las conexiones
anatémicas subyacentes son también libres de escala, y presentan propiedades de pequefios mundos. Existe
también una relacién entre las dreas anatdmicamente mads conectadas y areas funcionalmente conectadas.
Esto podria indicar una posible relacidn estructura funcidn en las dindmicas cerebrales. Pero que no puede ser

evaluada mediante estudios que no incluyan la dindmica del sistema.

En cuanto a la correlacidn de grados (figuras 5.15 y 5.16), verificamos que el ndcleo conexo, al aumentar
el grado el coeficiente de clustering disminuye su variabilidad pero no su valor, de la forma esperada para

redes que presentan modularidad jerarquica®.

En la figura 5.17 se muestran el grado y el coeficiente de clustering de los nodos ordenados por su grado.
El grafico es para un sujeto, pero los resultados fueron similares para todos los sujetos. De forma general los
nodos con una baja conectividad tienen, como es esperable, un bajo clustering. Pero se observa también un
grupo grande de nodos que si bien tiene un alto grado, su clustering es muy bajo. Estos podrian representar
nodos conectados a muchas regiones pequefias, desconectadas entre si. Previo a la discusion del grafico, es
importante destacar que no evaluamos las ubicaciones espaciales de estos nodos. Todo el analisis que sigue
podria ser resultado de limitaciones anatémicas asociadas a diferentes estructuras cerebrales y sus patrones

de conectividad, tanto anatdmica como funcional. Fuera cual fuese el caso, la distincidn utilizada en el grafico
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5.17 podria ser utilizada para una clasificacién y estudio de los nodos sin necesidad de introducir nuevas

definiciones, como las que se emplean en los algoritmos de deteccién de comunidades.

En la figura 5.17 se observa también que la variabilidad del clustering es mdxima para los nodos de grado
intermedio. Pudiendo en esta regidn distinguirse diferentes comportamientos de la variabilidad del clustering
en funciéon del grado. La variabilidad del coeficiente de clustering aumenta rdpidamente, pero llegado a un
cierto valor del grado decae suavemente en todos los sujetos. El que esta caida sea relativamente mondtona
en principio no permite inferir una diferencia de clasificacion anatdmica de estos nodos (si bien no exploramos
su ubicacidn). Esto significa que aungque un nodo tenga mayor grado, hay un maximo de nodos vinculados
entre si a los que puede estar vinculado. Podria ser que se estén observando nodos de una estructura, que se
conectan especificamente a otra estructura con un nimero limitado de regiones independientes. A modo de
ejemplo, puede pensarse en las conexiones talamo-corticales. En este caso las conexiones corticales de corto
alcance determinarian el maximo de clustering de las conexiones que provengan del talamo. Si una misma
area talamica se conectara a una regidn mas amplia de corteza, es esperable que la vinculacién entre ellas
decaiga mondétonamente solo por las caracteristicas fisicas del sistema. En cualquier caso, las caracteristicas
anatomicas del sistema no son casuales, por tanto esta observacién podria reflejar una capacidad méaxima de
integracién dada por la interacciéon directa (el grado de un nodo) que para todos los sujetos se encontrd en el
entorno de un grado normalizado de 0.4 (unos 400 voxeles mutuamente agrupados, aproximadamente un
2.7% del grafo). Visto de forma estatica este parametro podria ser un limite de integracién, en un analisis

dindmico el sistema supera estos vinculos.

Se observaron para todos los sujetos, en posiciones similares, grupos de nodos en los que el grado es
estable (escalones) y el coeficiente de clustering es bajo. Estos nodos podrian estar reflejando los sitios
conectores, mencionados en la seccion 4.4.1.1. Al aumentar el grado de estos conectores, la variabilidad y

valor del coeficiente de clustering de estos nodos disminuye.
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6.3. Comunidades.

En primer lugar, podemos afirmar que un analisis de comunidades a una definicion de voxeles, con datos
de reposo de ~6 minutos, no arroja informacidn biolégicamente relevante respecto a distincién de funciones
corticales. Esto se debe en principio a que las correlaciones lineales en que el nucleo conexo puede

interpretarse sin sobre conexiones aleatorias (~0.7) resulta demasiado raleado (ver figura 5.25).

El que este grafo sea raleado tiene en principio 2 posibles interpretaciones, que no son contradictorias. El
tiempo en el cual se computan las correlaciones no es suficiente para evidenciar vinculos de zonas, incluso
siendo anatdmicamente contiguas, o las mismas dindmicas de funcionamiento del sistema modifican (de
forma temporalmente dependiente) los vinculos funcionales entre las diferentes regiones. Esto lo
comentamos en la monografia, pero lo confirmamos desde nuestro trabajo experimental. Retomaremos esto

mas adelante, pero ambos factores estan implicados en el raleado del nucleo conexo.
Algoritmo corrosivo (Radicchi et al”’, 2004)

Lo primero a destacar de este analisis, es que tanto para una definicién estricta como una laxa de
comunidades, las comunidades no son bioldgicamente interpretables dado que tiene un tamafio de entre 4 y
18 nodos. Esta falla del algoritmo en la deteccién de comunidades puede deberse a varios motivos. En
principio desestimamos el raleado del grafo original, ya que algunas propiedades del grafo obtenido son
similares a las reportadas en la literatura y tienen las caracteristicas de redes complejas que en algunos casos
presentan también comunidades (aunque no es una propiedad general). Por otro lado, el algoritmo de por si
no se basa en primeros principios para detectar los puentes a cortar. El parametro que se utiliza para clasificar
los puentes es intuitivo y en cierto sentido ambiguo, dado que depende de caracteristicas estructurales de la
red, en este caso del numero de tridngulos. Esto puede no ser valido para aislar las comunidades en el cerebro.
Incluso, las mismas definiciones de comunidades pueden no ser las éptimas para etiquetar grupos de actividad
concertada o coherente en el cerebro. Ya hemos comentado en la monografia como las interacciones
instantaneas pueden posicionar a los nodos en diferentes redes, como se observa en el solapamiento espacial
de las RSNs. Retomaremos esto en la ultima seccién cuando expongamos los resultados del analisis

alternativo.

El hecho de que la deteccion de comunidades no sea bioldgicamente interpretable no quita que el
proceder de cortes del algoritmo brinde informacidn sobre las caracteristicas del cerebro. Es prueba de esto
que para todos los sujetos, y en cualquiera de las definiciones de comunidades, el comportamiento fue
esencialmente el mismo (ver figuras 5.19 y 5.20). Los cortes son idénticos para cualquiera de las definiciones,

en ambos casos, antes de partirse el subgrafo conexo hacen falta romper 2452 conexiones. En ambas
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definiciones se observan los mismos grandes grupos de conexiones idénticos (picos en negro), el mas grande
indica la ruptura simultdnea de 6366 puentes. El nimero total de cortes es idéntico (36305 puentes). La Unica
diferencia en estas 2 graficas es la frecuencia a la que guardaron la estructura de comunidades (dada la

definicion mas estricta o la laxa) y el nimero de comunidades detectadas.

En primer lugar, el alto nimero de cortes previo a partir el grafo indica que el algoritmo corroe el grafo
sin lograr aislar componentes conexos. Esto podria deberse a que, como vimos, la red tiene un elevado
numero de puentes con un grado bajo, si la estructura de estas conexiones perimetral, y volviese a generarse
en los siguientes puentes una vez cortados los primeros, el algoritmo iria paulatinamente rompiendo los
bordes. Esta es solo una de las multiples posibilidades por la que son necesarios tantos cortes para romper el
grafo primariamente. La forma saltatoria de los cortes muestra que hay grupos equivalentes de puentes, lo
que es consistente con los resultados de la figura 5.17, y su origen puede ser debido a dependencias

anatomicas sobredimensionadas en aplastado temporal, por tanto estos mecanismos no pueden aislarlo.

Ademas, en ambas definiciones se observa luego del pico maximo de cortes, el pico maximo de
comunidades. Posterior a este corte, la estabilidad de las comunidades (que recordemos, no tienen mas de 18
nodos) se mantiene, luego hay un pico pequefio, y todas estas comunidades (~2000 en sentido laxo y ~500 en
sentido estricto) se desintegran a la vez, en una caida exponencial coincidente con un aumento exponencial de
los cortes acumulados. No exploramos la disposicién espacial de estas comunidades, pero de cualquier forma,

esto puede interpretarse como que los vinculos entre sus integrantes son muy similares.
Algoritmo aglomerativo (Ken Wakita y Toshiyuki Tsurumi’’, 2007)

Dado que las comunidades arrojadas por el algoritmo de Radicchi no pudieron ser bioldgicamente
interpretadas, utilizamos el algoritmo aglomerativo de Wakita y Toshiyuki. Lafigura 5.24 muestra la distibucién
de los tamafios de las comunidades obtenidas para 4 sujetos experimentales. Lo primero a destacar es que la

distribucidon es comun para todos los sujetos.

Si bien encontramos un elevado numero de comunidades pequefias, de las que ya discutimos
ampliamente los posibles factores que les dan origen, con este algoritmo si se detectaron un pequeiio nimero
de comunidades grandes para todos los sujetos. Sin embargo, la distribucidn espacial de los nodos que
constituyen estas comunidades no puede ser interpretada biolégicamente. En la figura 5.25 se muestra como
ejemplo una rodaja, para uno de los sujetos experimentales. La comunidad se encuentra sumamente dispersa,
y eso se debe en parte al raleado del grafo original (en la misma rodaja, se muestra a la derecha del mapeado
de la comunidad, con cuadrados verdes). Si bien puede verse una cierta concentracidon de estos nodos en
regiones occipitales, lateralizadas, la alta dispersion de los datos impide siquiera pensar en una tendencia que

pueda ser robusta.
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6.4. Analisis alternativo.

La metodologia utilizada no mostrd el suficiente poder de resolucion como para detectar grupos de
actividad coherente en el cerebro. Evaluamos asimismo la posibilidad de presencia de errores en los datos y
los programas. Decidimos entonces llevar a cabo un analisis alternativo sobre datos procesados primariamente
en laboratorios que trabajan cotidianamente con ellos. Gran parte de los analisis que expusimos sobre este
nuevo grupo de datos fueron a posteriori aplicados al grupo inicial de datos, obteniendo similares resultados.
Esto era esperable, dado que la metodologia de proceso de puntos estudia las caracteristicas dinamicas,
conservando la informacion temporal. Por tanto estos analisis aumentan su valor estadistico al aumentar el
tiempo de escaneado, pero no modifica los resultados como ocurre con las correlaciones lineales. Ademas la
similitud en los resultados para ambos grupos de datos confirma la calidad de los datos previamente

analizados.

La figura 5.26 muestra la serie temporal para un voxel en

coordenadas de la desviacion estandar. La figura 6.1 muestra un :
resultado de Tagliazucchi et al 2012 en el que se recorté una ventana 1 \
; il
temporal con todos centrada en los eventos que sobrepasan el umbral. ?). 0.5 ﬁg_ -&\
Lo que encontraron es esencialmente idéntico (en sus latencias y 05 /! b&
i Le
magnitudes) a la respuesta hemodinamica caracterizada y explicada en 0.5 ’(15' I P
T -5 0 5 10

el capitulo 2, que es la utilizada en los experimentos con tareas. NO  Figura 6.1. Promedio de la seial
BOLD para todos los voxeles de
un sujefo, en una ventana
temporal centrada en los
eventos que sobrepasan un

experimento con tareas se acentua la cantidad de los eventos en los que Umbr?' de 0.5 sd. Figura
extraida de 88

repetimos puntualmente ese experimento, pero de la sola observacion

de la figura 5.26 puede vislumbrarse este resultado. Basicamente, en un

la sefial se desvia sensiblemente de la media, que ante una taréa puede

estar en el entorno de los 140 y reflejarse en 30 eventos en reposo (ver pie de figura 4.10). Esto podria implicar
varias cosas, la primera y mas importante es que los experimentos con tareas restringen los datos de manera
innecesaria, pero ademads realizan correlaciones lineales para determinar los mapas de activacion. Como
vimos, las correlaciones conllevan una pérdida de las relaciones temporales. Dado esto, los mapas de
activacion podrian estar reflejando una aproximacién estdtica, probablemente mds ligada a caracteristicas
anatdémicas del cerebro (que pueden estudiarse de forma menos costosa y mas precisa desde otras estrategias
experimentales) que caracteristicas novedosas de las dinamicas de funcionamiento. Por el contrario, las

metodologias alternativas de exploracién de las dindmicas cerebrales hacen un uso 6ptimo de las
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caracteristicas de la técnica, permitiendo lograr enfoques novedosos asi como aportes robustos y consistentes

respecto al funcionamiento del cerebro.

De una comparacién entre la figura 5.27 y 5.31, se observa que si bien el nimero de clusters activos se
distribuye en torno a una media de ~50, el tamafio del cluster varia de forma no lineal, modificdndose su
tamafio en varios érdenes en las mismas escalas temporales. La figura 5.29 muestra 3 volimenes, no
consecutivos en el tiempo, correspondientes a un mismo sujeto. En diferentes colores se muestran los grupos
conexos de activacién superior a 1 s.d. Puede verse claramente que estos grupos de activacién no son
aleatorios, sino que suelen involucrar grupos de voxeles fisioldgicamente relacionados. Si se observa un video
de estos cluster de actividad, puede observarse claramente como surgen, se desplazan (con un
desplazamiento coherente, en muchos casos acotados a areas especificas, en otros a redes de reposo, etc), se
extiende, a veces se apagan y otras se funden. En los casos en que se fusionan (como el Ultimo ejemplo de la
figura 5.29), dan como resultado una activacién global (a un s.d.) que puede llegar a ser de un 80% del
volumen de materia gris cerebral. Cabe destacar que estas abruptas “explosiones de actividad” se dan a una
frecuencia de una cada 30 a 50 segundos. Esta frecuencia es coherente tanto con las redes de reposo como
con las frecuencias observadas en las dinamicas de interaccidn entre estructuras ventrales neuromodulatorias

y la corteza.

En la figura 5.30 se selecciond uno de los voxeles que presentdé mas eventos por encima de una
desviacion de 1 s.d. (56 eventos) y se mapearon los voxeles que con mayor frecuencia se coactivavan con él a
cada instante temporal. Este voxel corresponde a una region de la red de reposo por defecto (ver seccidén
4.4.2.2), lo que era esperable dado que se trata de un experimento en el que el sujeto estd en reposo.
Observamos que los voxeles coactivos con el reproducen en gran medida la red completa, incluso si se utilizan
la mitad de los datos temporales para evaluar la coactividad. Esto puede estar dando cuenta de que las redes

Ill

de reposo representan el “aplastado” de una dindmica global. Como ya se describid, las redes de reposo
reflejan la expresion de los mapas de activacidon conseguidos en experimentos con tareas (ver seccién 4.4.2.2),
algo que pondria en tela de juicio muchas de las conclusiones derivadas de experimentos con tareas en fMRI.
Pero lo mas importante, estas estrategias representan una ventana al analisis de las dindmicas del cerebro que

era impensable hace apenas unos afios.

Las relaciones que se pierden en el aplastado (ambigliedad de las redes por correlacion lineal, incluso
ante parcelados —ver seccion 4.4.1.1-) pueden evidenciarse por un proceso de puntos. Ya no debemos
limitarnos a estructuras estaticas sobra las cuales la informacidn entra y sale para dar cuenta de nuestra
experiencia cognitiva. Finalmente podemos analizar el cerebro basados en datos objetivos, como un proceso

dindmico. En este sentido, los Ultimos experimentos que realizamos (que son una reproduccion de los
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realizados en Tagliazucchi et al 2012) muestran como un analisis dindmico de la actividad cerebral refleja

pistas claras de en qué forma el cerebro opera (ver figuras 5.32 y 5.33).

La variabilidad de los grupos en términos espaciotemporales en un proceso de puntos (ver figura 5.33) es
interpretada en de Tagliazuchi et a/®® 2012 como la evidencia de que las dindmicas de activacion del cerebro
en estado de reposo se corresponden a las de un sistema situado cerca de un punto critico de transicion de

fase de segundo orden®. Comentamos en el capitulo 1y en el capitulo 4 las propiedades de estos sistemas.

La escala temporal de las oscilaciones que se detectan corresponde a las dindmicas a macroescala de
funcionamiento. Estas escalas son diferentes en varios 6rdenes a los tiempos de respuesta tipicos provocados
por estimulaciones y medidos con electrodos. Personalmente veo un poco mas dudoso que por herramientas
de neuroimagen se logren mayores aportes respecto a las modificaciones dependientes de tareas. Dada la
diferencia en escalas temporales de varios érdenes. Sin embargo, modulaciones de patrones lentos de
actividad son causantes de patologias como el Parkinson, o la enfermedad de Hungtinton. En el primer caso, la
actividad cortical estd desmedidamente aumentada debido a desequilibrios en las conexiones corticales con
estructuras neuromodulatorias profundas, particularmente ganglios basales y vias dopaminérgicas. Pero en

estos casos las modulaciones en la actividad global afecta la realizacién de tareas.

Los puntos en comun entre los estudios cldsicos y las caracteristicas funcionales estan evidenciados en las
redes de reposo. El unir las relaciones de forma de darle un significado biolégico podra dar cuenta de como
opera el cerebro para distribuir la informacion. Pero solo desde la caracterizacidon del proceso dinamico
podremos aproximarnos de una forma novedosa y que redunde en aportes reales a la comprension del
cerebro como un todo. Las escalas temporales en las que se producen las perturbaciones corresponden a un
aspecto dindmico del funcionamiento. Como se manejan las perturbaciones a nivel global, actualmente, a las

neuroimagenes o EEG.

El procesamiento cognitivo hoy puede manejarse con datos y analizar dindmicas, ya podemos dejar a
Descartes descansar en paz. Si logramos desprejuiciadamente relacionar las dindmicas cerebrales como un
proceso a las caracteristicas globales del comportamiento, como modulaciones en los procesos dinamicos de
activacion del cerebro, se habrd hecho un sélido aporte a la comprensién de como pensamos y como
actuamos. Comprender en que forma las dinamicas globales de activacidon del cerebro se ligan a nuestras
experiencias, es muy probable que sea la puerta a responder preguntas tan interesantes como en qué forma
cambia nuestro pensamiento, experiencias y percepciones. Asi como estas se ligan al funcionamiento del

cerebro.
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