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Resumen

Una red es un objeto matematico que permite reducir un sistema a una estructura abstracta que
conserva las propiedades originales tanto de los integrantes de este, como de las interacciones
entre ellos; se compone de un conjunto de nodos y uno de enlaces. Los enlaces conectan parejas
de nodos indicando algun tipo de interaccion o conexion entre ellos. Es posible estudiar
caracteristicas globales, locales, y de conectividad en las redes, y estas caracteristicas a su vez,
reflejan propiedades del sistema que se esta modelando y permiten generar hipotesis sobre su
funcionamiento. La composicion del cerebro, un 6rgano constituido a partir de células
neuronales que se comunican entre si a través de gradientes electroquimicos, lo convierte en
un sistema modelable mediante el uso de redes.

El estudio de como el cerebro realiza el procesamiento del paso del tiempo continda siendo un
tema de investigacion para las neurociencias actuales. A través de estudios conductuales y de
imagenologia funcional se ha implicado a diferentes areas como participantes en la
codificacion de estimulos temporales, entre ellas se enlistan areas de la corteza premotora
medial, como el area motora pre suplementaria (Pre-SMA) y el area motora suplementaria
(SMA). Una tarea que permite el estudio del procesamiento temporal es la conocida como
“Synchronization-Continuation Task” (SCT), que consiste en replicar diferentes intervalos
temporales con y sin ayuda de un metronomo visual o auditivo.

En este trabajo, se analizé la actividad eléctrica cerebral de monos mientras realizaban la SCT
con 5 intervalos temporales diferentes. Se utilizaron registros electrofisiol6gicos del &rea SMA,
los cuales fueron proporcionados por parte del laboratorio de Neurofisiologia de Sistemas en
Primates, del Instituto de Neurobiologia de la UNAM, a cargo del Dr. Hugo Merchant. A partir
de estos analisis, se construyeron redes funcionales de escala microscépica.

Se infirié una red por intervalo y se caracterizaron las propiedades globales, locales y de
conectividad de cada una de ellas con el fin de compararlas y generar nuevas hipétesis sobre el
procesamiento llevado a cabo por el cerebro para poder realizar esta tarea. Se encontrd que las
5 redes construidas presentaban propiedades de mundo pequefio y que en la escala global son
similares, en la mesoescala, se detecté que en cada red es posible localizar comunidades
conformadas por diferentes nodos lo cual podria indicar diferentes tipos de interacciones entre
las neuronas de esta area que dependen del intervalo presentado.
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Introduccidén



1.1. Redes complejas

La ciencia de redes es un campo de estudio que se sustenta en diferentes teorias y métodos
matematicos, algunos de estos son: la teoria de grafos, la mecanica estadistica, la estadistica
inferencial y la mineria de datos [1]. El objeto de estudio de esta ciencia son las denominadas
‘redes complejas’. Una red compleja es una representacion abstracta de un sistema
perteneciente al mundo real [2], en la representacion generada a través de modelos de redes,
los componentes del sistema se traducen a un conjunto denominado ‘nodos’ y las relaciones
entre estos se representan con otro conjunto que recibe el nombre de ‘enlaces’., un ejemplo del
mundo real puede ser el sistema de transporte colectivo de la Ciudad de México y su area
metropolitana (el metro), las estaciones de este pueden entenderse como nodos, y las vias que

conectan a las estaciones entre si como enlaces.

Las redes son utilizadas como una herramienta que permite generar modelos matematicos. Las
ventajas de estudiar un sistema real a través de un modelo de red radican en que ciertas
propiedades organizacionales del mismo pueden volverse mas evidentes en la abstraccion, a
través de un modelo, que con la observacion empirica. Ademas, los modelos de redes permiten
la cuantificacion de caracteristicas especificas del sistema e incluso, posibilitan la simulacion
de ataques al mismo, lo cual supone una ventaja ética, sobre todo en el caso de sistemas

bioldgicos y sociales pues el dafio no se realiza en el mundo real.

La teoria de grafos es el cimiento principal de la ciencia de redes., es posible trazar el inicio
de esta al trabajo de Leonhard Euler solucionando el problema matematico conocido como los
puentes de Konigsberg (Euler,1741). Un grafo se define como G = (V, E), es decir, un grafo es
una estructura matematica que consta de dos conjuntos V'y E. Los elementos de V son llamados
vertices, y los elementos de E se llaman aristas. En la literatura cientifica ‘grafo’ y ‘red’ suelen
utilizarse de manera intercambiable, sin embargo, la manera de nombrar a sus componentes
varia, cuando se habla de ‘redes complejas,’ a los vértices se les cambia el nombre por ‘nodos’
y las aristas pasan a ser denominadas ‘enlaces’ [2]. La diferencia clave entre un grafo y una
red, es que una red esta representando a un sistema que existe en el mundo real y no a una
estructura matematica abstracta. Quien desee trabajar haciendo modelos matematicos de redes,
debe definir quiénes seran los nodos en el modelo y elegir criterios de interaccion coherentes

con el sistema que desea estudiar.



Una vez definidos los nodos (N) y enlaces (E), podemos expresar a la red inferida con una
matriz de adyacencia o una lista de adyacencia. Una matriz de adyacencia es una matriz
cuadrada de NxN y una lista de adyacencia enumera a todos los componentes de la red junto
con los elementos a los cuales estan conectados. Usualmente, las matrices de adyacencia son
binarias, si un nodo << i >> tiene un enlace con otro nodo << j >>, se coloca un uno en la
posicion ij de la matriz y de lo contrario se coloca un cero. Si la matriz es simétrica, lared a la

que representa se denomina no dirigida. De lo contrario, se conoce como red dirigida.

Con la informacién contenida en la matriz de adyacencia, es posible estudiar y analizar
propiedades estructurales y dinamicas de las redes [4]. El estudio de estas propiedades suele
realizarse en tres diferentes escalas: la escala macro, que caracteriza propiedades globales de
las redes, la mesoescala que estudia propiedades de conjuntos de nodos y, por ultimo, la

microescala que se enfoca en las propiedades de nodos individuales [2,4].

1.2. Analisis de redes

Descriptores globales

En el nivel de estudio global, las mediciones realizadas a las redes son aquellas que permiten
cuantificar su estructura general, entre estas podemos encontrar: densidad, coeficiente de

agrupamiento global, longitud caracteristica, distribucién de grado, etc.

e Densidad
De acuerdo con la definicion de Barabasi (2016), el nimero méaximo de enlaces posibles en
una red que no contenga auto enlaces (enlaces de un nodo consigo mismo) o enlaces multiples

(dos 0 més enlaces que conectan a dos mismos nodos), se define como:
1
SNIN—-1)

La densidad (p) de unared es la fraccion de estos enlaces que de hecho se encuentran presentes,
y se calcula de la siguiente manera:

Si la red es no dirigida:

_ 2m
P=Nw=D



Si lared es dirigida:

_ m
P = Nw-n

En donde m, representa a los enlaces totales de la red.

Los valores que puede tomar p, oscilan entre cero y uno, estos nos indican el grado de conexién
entre los nodos de la red, si p = 0, entonces la red esta totalmente desconectada y no hay
enlaces entre los nodos, por otra parte, si p = 1, la red posee el maximo numero de enlaces
posibles. En la Figura 1, se contrastan dos redes con densidades diferentes (0 y 1), es posible
notar como en la red con densidad cero, los nodos se encuentran aislados y el transito entre
ellos es imposible, mientras que en la red con densidad 1 ocurre lo opuesto. Adicionalmente,
los valores tomados por esta fraccion permiten predecir caracteristicas intrinsecas de las redes
tales como si hay suficiente conectividad entre nodos para permitir la aparicion de un
componente gigante (conjunto con el mayor numero de nodos conectados entre si de toda la
red) o si no hay interaccion entre los componentes del sistema. En ciertos tipos de redes, la
existencia de un componente gigante que abarque a la mayoria de los nodos es crucial [4].
Tomando como ejemplo al internet, si no existiera un camino a través de esta red que permitiese
la conexion entre computadoras, el prop6sito de proveer comunicacion entre usuarios seria

incumplible.

Figura 1. Densidad. Se muestran dos redes, la red izquierda tiene una densidad de cero, la red a la derecha tiene
una densidad de uno.



e Coeficiente de agrupamiento global

El coeficiente de agrupamiento mide el grado en que los nodos de una red tienden a juntarse
entre si. Para entender esta medida es necesario conocer el concepto de nodos vecinos, los
vecinos de un nodo <i>, son el conjunto de nodos que estan conectados a i [2].

El coeficiente de agrupamiento local de cada nodo se define como:

2L
ki(ki—1)

En donde Li representa el nimero de enlaces entre los nodos vecinos de i (ki).

El significado de este coeficiente puede comprenderse mejor a través de un ejemplo, si un nodo
<i>representa a una persona que debe formar lazos de amistad para conectarse con otros nodos,
entonces es posible entender a los vecinos de i como sus amigos, en este caso el coeficiente de
agrupamiento local del nodo i, seria una medida de qué tanto los amigos de i son también
amigos entre si.

El coeficiente de agrupamiento global por otra parte es el promedio de los coeficientes de
agrupamiento locales de todos los nodos de una red, convirtiéndose entonces en un indicador
de los patrones de conexiones entre conjuntos de nodos y del nivel de agrupamiento de estos.
Se calcula con la siguiente ecuacion:

1 ,
CC:_ Ii\I:] Cl

N

e Longitud caracteristica

La longitud caracteristica de una red es el promedio de las distancias geodésicas de todos los
pares de nodos de esta. A su vez, el nombre de ‘distancia geodésica’ (d), lo recibe el camino
de menor longitud entre un par de nodos i, j.

En teoria de redes, los caminos son rutas que se recorren a través de los enlaces de una red. Los
caminos juegan un papel central en las redes pues dan nocién de la conectividad de las mismas

y de su efectividad para transferir informacion de un nodo a otro.

La longitud caracteristica se calcula de la siguiente manera:

]
D—mzz’,jew,ixj dij
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e Distribucién de grado

El grado de un nodo es una caracteristica clave del mismo, y representa el nimero de enlaces
que este tiene con otros nodos.

La distribucion de grado provee la probabilidad de que, al seleccionar un nodo al azar de la red
este tenga un grado k. Debido a que P, es una probabilidad, esta debe normalizarse:

Yk=1 P=1

Para una red de N nodos, la distribucion de grado es el histograma normalizado expresado por:
N

Pk:W

Dependiendo de la forma que siga la distribucion de grado, es posible hacer inferencias sobre
el tipo de red que se esté estudiando, su régimen de conectividad, etc.

Descriptores en la mesoescala

En la mesoescala, se analizan propiedades de conjuntos de nodos. Un andlisis que surge en este
nivel es la busqueda de comunidades.

Se denomina comunidad a un subgrafo conectado y localmente denso dentro de una red [2]. El
grupo de nodos que pertenecen a una comunidad suelen tener mas enlaces entre ellos mismos
que con el resto de la red. Si todos los nodos del subgrafo cumplen con la Gltima condicién, la
comunidad se denomina “fuertemente conectada”, sin embargo, también existen las
comunidades “débilmente conectadas”, en estas comunidades, se abre la posibilidad de que no
todos sus nodos tengan mayor probabilidad de conexidn con otros miembros de la comunidad
que con el resto de la red.

En la Figura 2, se aprecia una red inferida para estudiar las relaciones sociales de un universo
ficticio creado por el escritor George R.R. Martin, Westeros [5]. En esta red, hay 6 comunidades
marcadas de diferente color cada una, las comunidades encontradas tendran mayor sentido al
inspeccionar los nombres de los personajes que las conforman., y esto se debe a que cada
comunidad corresponde a su vez con una locacion distinta dentro el universo de Westereos, es
decir, esta red de socializacion revela en sus comunidades la preferencia de socializacion
generada por la ubicacion geografica de los personajes.

Es importante mencionar que la hipétesis fundamental en los estudios de comunidades
establece que las mismas se encuentran codificadas de manera Unica en el diagrama de
conectividad de la red a estudiar, y que para descubrirlas es necesario utilizar los algoritmos
correctos [6].
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Figura 2. Comunidades. Red de interaccion de personajes de la serie Juego de Tronos temporada 1, los nodos
estan coloreados de acuerdo a la comunidad a la que pertenecen. Beveridge, A., & Shan, J. (2016) “Network for
the first volume: A Game of Thrones” [imagen]. Networkofthrones,imagen obtenida de:
https://networkofthrones.wordpress.com/a-science-of-networks.

La definicion de comunidad brinda a los algoritmos de deteccidn cierta flexibilidad en sus
criterios de bdsqueda, dando como resultado una amplia variedad de algoritmos que no
necesariamente llegan a los mismos resultados. Para utilizar de manera eficiente estos
algoritmos, y realizar interpretaciones de sus predicciones, es necesario tener en cuenta los
supuestos de cada uno de ellos (ver Tabla 1).

Algoritmo Tipo
Ravasz Aglomeracion jerarquica
Girvan-Newman Division jerarquica
Greedy Modularity Optimizacién de modularidad
Louvain Optimizacién de modularidad
Infomap Optimizacion de flujo

Tabla 1.. Algoritmos de deteccion de comunidades. Desglose de los diferentes tipos de algoritmos de deteccion
de comunidades existentes.
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La precision de cada algoritmo es cuantificable a través de redes referencia en donde el nimero
de comunidades esta predefinido desde su construccién. Este tipo de redes cuentan con un
parametro u que relaciona el numero de enlaces que tienen los nodos de una comunidad con
nodos de otra (k®**) y el nimero de enlaces que tienen con nodos de su misma comunidad

(kint)_

kext
Iu= kextyint

Mientras mas bajo el valor de u, el nUmero de enlaces de los nodos con sus vecinos de
comunidad es elevado, por lo tanto, se espera un nivel de precision alto por parte de los
algoritmos de deteccion., conforme el valor de u incrementa, los enlaces con nodos externos
se elevan y por lo tanto la efectividad de los algoritmos decrece.

Dos de las redes referencia mas ocupadas para evaluar la efectividad de los algoritmos de
deteccidn de comunidades son: la red Girvan-Newman (NG), una red aleatoria en donde todos
los nodos poseen un grado comparable y las comunidades tienen el mismo tamafio. Y la red
Lancichinetti-Fortunato-Radicchi (LFR) en donde el grado de los nodos y los tamafios de las
comunidades siguen una ley de potencia [6]. La red LFR asemeja propiedades observadas en
redes reales y la red NG en redes tedricas, por esta razon es conveniente probar los algoritmos
en ambos tipos de redes (ver Figura 3).

NG LFR
1 > Gir 1 '—0—0—H—0—0—<¢ﬂ
< R C -
o \, i K- ¢
ﬁ 0.8 S \ Infomap - g 08
g '\l Ravasz @ __é b %
; 0.6 g 6 o
m‘ . \\ z 0.
<
E {:: '
g 0.4 S 04
:8 \\ ' S ]
g 02 \ g o2
S g
i 3 s S .
\\ “ O ‘g 1
0 —0—0—-0—0—00—9 = 0 ) PR
0.1 02 03 04 ,05 06 07 08 0.1 02 03 04 ,05 06 07 08

p

Figura 3. Precision de diferentes algoritmos de detecciéon de comunidades. Graficas en las que se compara la
efectividad de diferentes algoritmos de deteccion de comunidades al variar el parametro p, en la red LFR (que se
asemeja mas a redes del mundo real), los algoritmos con mejores resultados son Louvain y Ravasz. ‘Testing
Against Benchmarks’ [Imagen modificada], tomada de A. Barabasi (2016).

Descriptores en la microescala

Por ultimo, el estudio de redes en la microescala se enfoca en analizar el rol y las propiedades
de los nodos individuales dentro de la red. Una medida que puede ser de interés es la
importancia o centralidad de cada nodo, ¢qué tan indispensable es este para el sistema?
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El concepto de centralidad se enfoca en responder la pregunta, ¢Cuéles son los nodos mas
importantes (centrales) de una red? Debido a que la importancia se puede medir o caracterizar
de acuerdo con diferentes parametros, existen diversos tipos de centralidades que reportan
diferentes propiedades de los nodos dentro de la red (ver Tabla 2). Algunas de las centralidades
estudiadas por la ciencia de redes son: grado, eigenvector, pagerank, intermediacion y cercania.
Basandose en ellas, es posible clasificar y jerarquizar a los nodos de la red de acuerdo con un
valor de importancia [7,8.9].

Tipos de centralidad
Centralidad Criterio Célculo
Grado Namero de enlaces totales | Cp(n) = XR-; a(n; , ny)
(Cp) del nodo.
Pagerank Namero de enlaces con Co(N) = ¢ Tnes, R |
(Cp) nodos centrales. En
cV(n)
Intermediacion Participacion en caminos Cs() = Yeren a(stin)
(Cp) cortos dentro de la red. ' a(s.t)
Cercania Accesibilidad a otros nodos | ¢, (n) = ———L
(Cc) de la red en distancias Ly=; dln)
cortas.

Tabla 2 Centralidades. Cuadro descriptivo de algunos de los diferentes tipos de centralidades calculables a los
nodos de una red. Las ecuaciones del calculo son las utilizadas por la libreria de python ‘networkx’ con excepcion
de la ecuacion para pagerank, en este caso es la ecuacion definida en el articulo original para realizar el algoritmo
de célculo.

Ademas de clasificar a los nodos pertenecientes a una red, las medidas de centralidad permiten
realizar distribuciones e inferir propiedades globales del sistema estudiando su capacidad para
transmitir informacién o su resistencia a ataques y/o fallos.

1.3. Redes como modelo de estudio

Tanto los calculos descritos anteriormente como otros que forman parte de la ciencia de redes
permiten estudiar diversos tipos de sistemas y generar soluciones para diferentes
problematicas. Por lo tanto, se utilizan en varios campos del conocimiento, tales como las
ciencias sociales, biol6gicas, matematicas, la informatica, etc. Y también en diferentes
industrias como: la de transporte, energética, de telecomunicaciones y de la salud.
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Dependiendo del area y de la pregunta, los andlisis y los descubrimientos hechos a través de
modelos de redes varian. Algunos ejemplos de los estudios, hallazgos y herramientas
conseguidos a través del modelado con redes se mencionan abajo.

En el campo de las redes tecnoldgicas una de las mas conocidas actualmente, y de gran
importancia para la humanidad es el internet (WWW, por sus siglas en inglés). A través del
estudio de esta red, se descubrieron varias caracteristicas basicas de las redes; por ejemplo, la
estructura de libre escala y los nodos altamente conectados (vitales en ciertas estructuras de
red), y mejor conocidos como ‘Hubs’ [10]. Ademas, el internet se ha convertido en un banco
de pruebas estandarizado para examinar nuevas mediciones de redes [2].

Por otra parte, en el marco de lo social, estudios como el realizado por los grupos de Jesus
Espinal-Enriquez o el de Melissa Dell [11,12] sobre la violencia en México derivada de la guerra
contra el narcotrafico, aportan posibles soluciones y nuevos puntos de vista sobre un problema
multifactorial que ha afectado al pais por afios.

En el &rea de la salud, la prediccion y evolucion temporal de epidemias se ha convertido en una
de las aplicaciones mas utilizadas de la ciencia de redes [13]. En donde empleando versiones
modificadas del modelo basico Susceptible-Infectado (SI) sobre modelos de red, ha sido
posible predecir y estudiar este fendmeno desde una perspectiva analitica [14].

Por altimo, y de mayor interés para el presente trabajo, el modelado con redes también se utiliza
como herramienta en la investigacion bioldgica de organismos. Desde redes que representan
interacciones entre genes y proteinas para estudiar tejidos tanto sanos, como enfermos [15,16,17]
hasta redes fisioldgicas que resumen la comunicacion entre el cerebro y diferentes 6rganos [18].

El estudio del cerebro a través de la ciencia de redes no se limita al ejemplo anterior, de hecho,
esta herramienta de estudio se encuentra presente en diversos trabajos de neurociencia, por
ejemplo, el estudio y la obtencion del conectoma completo de Caenorhabditis elegans, la
identificacion de hubs anatdmicos a través de imagenologia funcional, el modelado de procesos
dindmicos sobre arquitecturas especificas de redes, entre muchos otros ejemplos [19,20,21,22].

1.4. Redes en Neurociencias

Las investigaciones que han conjuntado a la ciencia de redes con la neurociencia han dado
lugar a un marco de trabajo en donde generalmente se analizan dos tipos de redes: anatomicas
y funcionales.

Las redes anatdmicas se construyen con datos de conexion fisica entre sus elementos, los cuéles
pueden ser areas cerebrales conectadas a través de tractos de sustancia blanca, si el estudio se
enfoca en una escala macro del cerebro, o conexiones sinapticas entre neuronas en
microcircuitos si el enfoque es microscopico. Los datos para la construccion de estas redes se
pueden obtener a través de metodologias como la imagenologia de calcio, imagenologia por
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resonancia magnética, atlas conocidos del cerebro, microscopia Optica o electronica, etc. Por
otra parte, las redes funcionales se basan en el principio de conectividad funcional, es decir, la
dependencia temporal de la actividad neuronal entre regiones cerebrales anatdbmicamente
separadas. Los datos para la inferencia de este tipo de redes son sefiales adquiridas a través
magnetoencefalografia, imagenologia de resonancia magnética funcional, electrofisiologia,
etc., las relaciones entre este tipo de sefiales se generan a través de medidas de dependencia
estadistica como informacion mutua, correlacion cruzada, coherencia, causalidad de granger,
entre otras. En la Figura 4, se ilustra la diferencia entre las redes anotomicas y funcionales a
nivel de obtencion de datos y del producto final obtenido.

[ OBTENCION DE DATOS |

[ REDES ANATOMICAS | [ REDES FUNCIONALES |

W 1
L AR |
(10 A
(11

CONEXIONES SINAPTICAS PROYECCIONES DEPENDENCIA ESTADISTICA EN EL TIEMPO

\ J \ J

[ CONSTRUCCION DE REDES ]

s N N

L CONECTOMA )L CONECTIVIDAD FUNCIONAL )

Figura 4. Redes en neurociencias. Cuadro comparativo entre redes anatémicas y redes funcionales. ‘Network
measurement, construction, and analysis’ [Imagen modificada] tomada de Basset & Sporns (2017).

Una gran mayoria de las investigaciones con redes cerebrales funcionales se han enfocado en
el diagnostico de enfermedades cerebrales y en el estudio de las conocidas como ‘redes en
estado de reposo’, areas cerebrales con alto acoplamiento funcional durante situaciones sin
estimulacién externa [23,24,25]. Ademas de estas aplicaciones, las redes complejas como
modelo del cerebro poseen la capacidad de contribuir al entendimiento del procesamiento
cerebral de sefiales, sobre todo, tomando en cuenta el marco de trabajo de la teoria de
codificacién de la informacidn a nivel poblacional [26]. Esta teoria se sustenta en el hecho de
que diversas funciones cerebrales de importancia emergen a través de la interaccion de
poblaciones neuronales y no solo de la actividad de neuronas individuales [27]. Las
correlaciones entre la actividad de diferentes neuronas durante algun proceso cognitivo aportan
informacion sobre el mismo [28], estas correlaciones pueden ser divididas en dos tipos:
correlaciones de sefial y correlaciones de ruido [26]., las correlaciones de sefial miden la
similitud de la respuesta neuronal ante un estimulo (o alguna propiedad de este) debido a que
son promedios de la actividad presentada a través de diferentes ensayos con una variedad de
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estimulos, por otra parte, las correlaciones de ruido cuantifican las interacciones funcionales
entre neuronas pues descuentan el efecto de las similitudes en respuesta ante el estimulo
presentado [26]. No se puede tomar a ninguno de estos dos tipos de correlaciones como un
indicativo de conectividad anatdmica ya que existen diferentes arquitecturas de red que
permiten el surgimiento de las mismas, sin embargo, si son un indicio de la cooperatividad
(directa en el caso de las correlaciones de ruido) que presenta una poblacion neuronal para
lograr codificar estimulos., con esta informacion es posible generar modelos de redes
complejas que relacionen a las neuronas a través de correlaciones (de ruido o sefial) reflejando
parte de la cooperacion en una o varias areas cerebrales durante el procesamiento de estimulos.

Para generar modelos de redes con el paradigma descrito en el parrafo anterior, las sefiales
funcionales obtenidas deben pasar un tratamiento preelimnar (para mas informacion leer
secciones ‘Base de datos’ y ‘Funcion de densidad de espiga’ del capitulo Materiales y
Métodos) y posteriormente relacionarse. La definicion de interacciones en un modelo de red
se puede realizar utilizando alguna de las herramientas estadisticas mencionadas anteriormente
en este capitulo, en redes complejas bioldgicas se ha utilizado a la informacion mutua como
‘caballo de guerra’ para definir relaciones dentro de los modelos de red, esta métrica y el porqué
de su uso se discuten en el siguiente capitulo.

1.5. Informacién mutua y su relacion con la inferencia de redes biologicas

La informacion mutua es una medida de correlacién proveniente de la disciplina matematica
conocida como ‘teoria de la informacion’ [29]. Este campo de estudio surgi6 en respuesta a un
problema muy especifico, la necesidad de hallar una manera eficiente de transmitir informacion
de un lugar a otro no importa si es una sonda enviando informacién de la luna hacia la tierra o
si es una region cerebral comunicandose con érganos del cuerpo u otras regiones adyacentes.
Si el mensaje enviado contiene la suficiente y correcta redundancia, la informacion llegara de
un lugar a otro de manera confiable y eficiente [30].

Claude Shannon, fue la persona que llegé a estas conclusiones y fundoé el campo de la teoria
de la informacion. Shannon introdujo conceptos importantes tales como la ‘codificacion de
fuente’ y la ‘codificacion de canal’, estos a su vez, motivan preguntas como, ¢Cual es la
cantidad maxima de compresion posible de una fuente de informacion? La respuesta a esta
pregunta se determina en términos de cantidades tales como entropia e informacion mutua [24].
La informacion mutua (IM), es un tipo de cuantificacion que Shannon introdujo para medir la
capacidad de un canal. Un canal, en el marco de trabajo de teoria de la informacion, es el medio
a través del cual un mensaje sera enviando de un dispositivo a otro (o de una persona a otra o
un érgano a otro, etc.). Matematicamente, un canal recibe un mensaje o secuencia en su entrada
y genera un mensaje/secuencia de salida. Si el canal fuera ideal, la secuencia de entrada seria
una copia exacta de la secuencia de salida, sin embargo, en el mundo real los canales no son
idilicos y contaminan el mensaje con errores aleatorios [30]. La informacion mutua entre la
entrada de un canal y su salida mide en bits cuanta informacion de la entrada inicial provee la
salida. Mientras mas fiable sea el canal, mayor sera el valor de informacion mutua que relaciona
a la entrada y la salida [29,30].
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Es posible hacer uso de estas herramientas matematicas al estudiar un organismo Vivo,
considerando que, las células y los tejidos también se comunican entre si enviando sefiales
fisiologicas de diferentes tipos (RNA, hormonas, potenciales de accion, etc.), las cuéles pueden
ser medidas y analizadas.

En la construccién de modelos de redes para el estudio de sistemas bioldgicos, investigadores
como Hernandez-Lemus y Siqueiros-Garcia han sacado provecho de la IM para generar
inferencias probabilisticas de redes complejas [31]. Este tipo de métricas, permiten descubrir y
evaluar la significancia de diferentes interacciones entre los componentes del sistema biologico
estudiado, debido a que detectan dependencias lineales y no lineales entre distribuciones de
probabilidad no independientes y altamente ruidosas [31], probando su utilidad para el analisis
de sefiales bioldgicas.

1.6. Percepcion Temporal: un fendmeno de interés para las neurociencias

Las neurociencias son un campo de investigacion multidisciplinar., por esta razon es l6gico
que de las mismas surjan diversas ramas de estudio que divergen entre si en metodologia, escala
de estudio, preguntas de interés, etc [32]. Sin embargo, todas contribuyen al avance en el
entendimiento del sistema nervioso y los procesos que este lleva a cabo.

En el presente trabajo se utilizan registros cerebrales obtenidos con el objetivo de estudiar un
fendmeno atractivo para la rama de las neurociencias conocida como neurociencia cognitiva,
la cual se encarga del estudio de los mecanismos cerebrales que guian la conducta y subyacen
a la experiencia subjetiva [33]. Este fendmeno de interés es el tiempo, especificamente la
percepcién temporal generada en el cerebro.

El tiempo como fendmeno del mundo fisico, es una magnitud que cuantifica la simultaneidad,
separacion y duracion de eventos [34]. Sin embargo, el tiempo como fendmeno subjetivo se
refiere a una construccion cerebral abstracta de las relaciones de duracion entre dos
acontecimientos que es susceptible a la interpretacion del observador [35].

Para definir mejor el tiempo subjetivo, se puede utilizar la clasificacion propuesta por Ernest
Pdppel de las experiencias base de la percepcion temporal (Poppel, 1997), estas son:

1) Simultaneidad. Esta experiencia se refiere al fendmeno que ocurre al tratar de
percibir dos eventos separados que inician y terminan con una diferencia corta de
tiempo (< 30 milisegundos). Si bien estos dos eventos no son paralelos en el tiempo
fisico, el cerebro los unifica y percibe como un Gnico objeto temporal.

2) Orden Temporal. Se refiere a la facultad para percibir el hecho de que dos o mas

eventos pueden ser percibidos como diferentes y estar organizados
secuencialmente.
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3) Continuidad Temporal. La capacidad que permite al individuo tener una nocion del
tiempo pasado, presente y futuro.

4) Flujo Temporal. Esta nocion se refiere al reconocimiento de la unidireccionalidad
del tiempo.

5) Duracion. Se refiere a una magnitud que mide tanto el intervalo entre la ocurrencia
de dos eventos sucesivos, como el tiempo de existencia de los eventos mismos.

AUn no es claro si las experiencias descritas por Poppel son categorias independientes o si se
relacionan entre si (y como) para generar marcadores temporales que el cerebro procesa.,
aunado a esto hay que tener en cuenta que el sistema nervioso trabaja con informacion temporal
de diferentes escalas de magnitud, desde los microsegundos hasta las horas [35-38]. Ademas,
hay que tener en cuenta que el tiempo es un factor ubico de cualquier tipo de conducta y por
ende relevante para los organismos vivos en general, por lo tanto, existen diferentes lineas de
investigacion enfocadas en diversos aspectos de este. Por ejemplo, el estudio de los ritmos
circadianos (los cuales ocurren en el orden de horas) o el de conductas que requieren control
temporal fino y que ocurren en el orden de milisegundos [36,38]. En la presente tesis se estudia
un paradigma especifico que entra en la escala de los milisegundos, la cronometracion
prospectiva o ‘prospective timing’, que se refiere a la estimacion de una duracion continua en
el presente. Puede subdividirse en sensorial y motora, esta subdivision se genero6 a partir de
modalidades de estudio especializadas en donde se pedia a sujetos poner atencién al paso del
tiempo para distinguir una duracion definida, ya sea percibiendo eventos sensoriales externos
(cronometracién temporal), o bien sincronizando sus movimientos con estos (cronometracion
motora) [39].

La funcion principal de la cronometracion prospectiva es mantener con precision el tiempo
transcurrido dentro de un intervalo en curso, varios de los modelos que se han propuesto para
estudiarla se basan en el concepto de un ‘reloj interno’, a través del cual es posible generar
estimaciones de duracién [40-42]. Debido a que no existe un sistema especifico para la
percepcion temporal, como si existen para la percepcién de estimulos visuales, olfativos, etc.
Se especula que el reloj interno teorizado se encuentra distribuido a lo largo de diferentes
estructuras cerebrales, tales como: el cerebelo, el circuito motor cortico-talamico, los ganglios
basales y ciertas areas que participan de manera contexto-especifica [43-46].

Estudios electrofisiologicos recientes, como los de Gamez y colaboradores (2019), proveen
evidencia de que durante los dos tipos de cronometracion, sensorial y motora, la actividad
neuronal poblacional de las cortezas premotora suplementaria (pre-SMA) y motora
suplementaria (SMA), evoluciona de manera estereotipada, a través de estados poblacionales
especificos, trazando trayectorias neuronales estables que proveen informacién temporal. Se
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ha estudiado la importancia de estas dos cortezas para realizar acciones que implican
cronometracion prospectiva, como lo son la percepcion y sincronizacion ritmica [48,49].

Una de las tareas conductuales utilizadas para realizar los estudios previamente descritos es la
conocida como ‘Tarea de Sincronizacion-Continuacion’ (SCT por sus siglas en inglés). Esta se
utiliza para el estudio neuronal de la percepcién temporal y de la produccion de movimientos
ritmicos. Mamiferos como los monos, son capaces de aprender esta tarea a base de
condicionamiento operante [48].

En el paradigma utilizado en los articulos de Merchant y colaboradores [43,47,48,49], la SCT
consiste en la produccion de 7 movimientos multiples continuos, dando lugar a 6 intervalos
temporales, los cudles se registran al presionar ritmicamente un interruptor (‘tap’). La tarea se
divide en dos fases (sincronizacion y continuacion). Durante la fase de sincronizacion, el sujeto
que se encuentre realizando la SCT, debe sincronizarse a una serie de estimulos visuales o
auditivos dados a €l a través de un metrénomo generado por computadora, con un periodo igual
a uno de los 5 posibles intervalos de tiempo con los que cuenta esta tarea (450,550,650,850 o
1000 milisegundos). En la segunda fase, la de continuacion, el estimulo del metrénomo es
eliminado y el sujeto debe continuar presionando el interruptor manteniendo la temporalidad a
la cual se sincronizd. Si la tarea esta siendo llevada a cabo por primates, se les da una
recompensa si la precision de su desempefio se encuentra por encima de un error del 35% con
respecto al intervalo presentado [49], en la Figura 5 se pueden observar las diferentes fases de
la SCT a manera de esquema.

" ILLLE
MITLLLL
asnumsl
"TILLLL]

palanca rw

Respuesta n

| | | .
’ Tiempo

inicio Isincronizacic’m I continuacic’)nl recompensa

Duracidn de los intervalos (ms): 1000 850 650 550 450

Figura 5. Esquema de la tarea SCT. Zarco Castro (2011) “Actividad neuronal en dos areas de la corteza
premotora medial del primate durante la produccion de intervalos de tiempos™ [imagen]. Obtenida de Wilbert.,Z
(2011)

20



Hipotesis y Objetivos
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Hipotesis

En el presente trabajo se busca estudiar con méas profundidad las interacciones neuronales en
areas relacionadas con la percepcion temporal a través del modelado con redes complejas. Con
esta premisa en mente, la hipdtesis con la que se llevé a cabo la investigacion se divide en dos
puntos:

1) El estudio de registros electrofisiologicos extracelulares a través de redes complejas
permitira la generacion de nuevas preguntas sobre el fendmeno estudiado y las interacciones
neuronales durante dicho fenémeno.
2) Las redes inferidas presentaran caracteristicas como presencia de Hubs o propiedad de
mundo pequenio, las cuales son propias de redes bioldgicas y previamente han sido descritas
en redes cerebrales de escala macro.

Dada la hipétesis de trabajo, los objetivos de este se enlistan abajo.

Objetivo General

Modelar con redes complejas las interacciones neuronales de la corteza premotora medial de
monos durante la realizacion de la tarea de sincronizacidn-continuacién con 5 intervalos
temporales diferentes.

Obijetivos especificos

e Calcular la informacion mutua entre las sefiales electrofisioldgicas obtenidas durante la
tarea SCT con un mismo intervalo de duracion.

e Inferir una red por intervalo con los nodos de cada red representando a las neuronas

registradas y los enlaces definidos de acuerdo con los valores de informacién mutua
calculados.

e Estudiar propiedades topoldgicas de las redes inferidas en diferentes escalas
(micro,meso y macro).

e Comparar los resultados obtenidos de las diferentes redes.

e Generar y discutir nuevas hipotesis del procesamiento computacional llevado a cabo
por la corteza premotora medial durante la tarea SCT, basandose en los resultados
obtenidos.
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Base de datos

Para generar los modelos presentados en este trabajo se utiliz6 una base de datos
recopilada por Wilbert Zarco, estudiante del laboratorio de Neurofisiologia de Sistemas
en Primates del Instituto de Neurobiologia de la UNAM a cargo del Dr. Hugo Merchant.
La base fue construida a partir de registros electrofisiologicos extracelulares del area 6
de la corteza premotora medial (areas premotora suplementaria y motora
suplementaria) de monos rhesus durante el desarrollo de la SCT [35].

La base de datos utilizada consiste en 5580 series de tiempo, cada serie esta conformada
por 301 bins que componen a una funcion de densidad de espiga (SDF), la cual
caracteriza el patrén de disparo de una neurona durante la tarea SCT con una duracion
especifica. Habiendo un total de 1116 neuronas registradas durante la realizacion de 5
duraciones diferentes (450, 550, 650, 850 y 1000 milisegundos). Adicionalmente,
contiene informacidon de la codificacion de cada neurona a distintos parametros de la

SCT.

En la Figura 6 se grafica la actividad neuronal durante los diferentes intervalos de
duracidn de la tarea, se aprecia como la distancia entre cada ‘tap’ (identificados con
puntos negros en las graficas) es mayor conforme el intervalo inter-estimulo crece.
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Figura 6. Intervalos SCT. llustracién de las diferencias entre duraciones de la SCT, se muestra la
actividad neuronal en forma de raster y el calculo de la densidad de espigas de una neurona durante la
tarea. [Imagen Modificada] tomada de Merchant., et al (2011).
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Funcion de densidad de espiga

La funcién de densidad de espiga (SDF) se obtiene al realizar una convolucion entre un
tren de espigas y una funcién continua, por ejemplo, una gaussiana, dando como
resultado una funcion temporal continua y derivable que puede utilizarse como una
variable dindmica de la actividad neuronal [50].

Las funciones de densidad de espiga pertenecientes a la base de datos utilizada se
obtuvieron siguiendo los siguientes pasos:

1. Zarco y colaboradores, (Merchant H., et al.,2011), registraron la actividad
extracelular de los monos realizando la SCT con diferentes duraciones a lo largo
de varias sesiones; utilizando un arreglo de 7 microelectrodos independientes
de platino-tungsteno. Los microelectrodos cambiaban de lugar de una sesion de
registro a otra, logrando de esta manera un muestreo extensivo del area durante
la SCT.

2. La actividad neuronal registrada en cada sitio de la corteza fue amplificada,
digitalizada, filtrada y monitoreada. La sefial obtenida se conoce como actividad
extracelular multiunitaria.

3. Zarco trabajo la actividad extracelular multiunitaria para obtener series de
tiempo de diferentes neuronas registradas por el mismo electrodo (actividad
extracelular unitaria). Para este paso utilizo el programa offline sorter v.2.8.6
(Plexon Inc. Dallas, TX).

4. Laactividad extracelular unitaria fue ordenada de modo que los potenciales de
accion neuronales registrados estuvieran alineados a cada evento de la tarea
conductual. Después, se realiz6 un analisis estadistico para determinar las
neuronas que modularon su actividad significativamente a la tarea. El analisis
consistio en comparar la tasa de disparo neuronal en una época control en la que
los monos no estaban realizando la tarea vs una época activa (durante la tarea),
a través de un modelo de andlisis de varianza, en el cual el factor fue la épocay
la variable dependiente fue la tasa de disparo en cada condicion.

5. Por ultimo, se realizd una convolucién de la tasa de disparo de las neuronas

significativas con una funcién gaussiana con o = 50 ms para obtener las
funciones de densidad de espiga con las cuéles se trabajo.
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Codificacion de parametros de la SCT

Para identificar con qué parametros de la tarea, las neuronas registradas modulan su
tasa de manera significativa, se realizaron andlisis de varianza. Los tres posibles
parametros a los cudles las neuronas podian responder significativamente son: orden
serial (SO), duracion (DUR) y tiempo (T). Puede que una neurona codifiqgue mas de un
solo parametro. La variable dependiente utilizada en los analisis de varianza fue la
densidad de espigas. Y los factores fueron: orden serial, duracién y tiempo. Para la
duracidn, se midié la densidad de espigas en los 5 estimulos de duracion. Para el orden
serial, se cuantificd la ubicacion en bins de la densidad de espigas. Por ejemplo, si se
encontraba en los primeros 50, correspondia al primer orden serial, entre los bins 50 a
100, correspondia al segundo orden serial y siguiendo este patron de 50 en 50 para cada
uno de los 6 oOrdenes. Por dltimo, para el tiempo, T=1 corresponde a los bins
1,51,101,151,201,251. Es decir, el inicio de cada uno de los 6 Ordenes seriales; T=2
corresponde a 2,52,102,152,202,252 y asi sucesivamente con todos los tiempos de la
tarea.

Si la neurona resultaba tener codificacion significativa a s6lo un pardmetro, recibia la
anotacion ‘Dur’,’SO’ o ‘T’ en la base. Los casos encontrados con respuesta
significativa a mas de un parametro fueron: duracion y orden serial (Dur-SO), duracion
y tiempo (Dur-T) y orden serial y tiempo (SO-T).

Tratamiento preliminar de las series de tiempo neuronales

Con la base de datos previamente descrita se buscé relacionar la actividad de las
neuronas durante la SCT a través del calculo de informacion mutua entre las sefiales
neuronales registradas, sin embargo, antes de realizar este calculo, se discretizé la
informacidn de las series de tiempo continuas contenidas en la base. La discretizacion
se llevé a cabo de la siguiente manera: se binarizaron los datos de las 1116 funciones
de densidad de espiga por intervalo con la funcion ‘KbinsDiscretizer’ de la libreria
scikit-learn de Python [52]. Obteniendo distribuciones en donde cada ‘bin’ posee de
identificador a un numero entero. Todos los ‘bins’ de la distribucion poseen el mismo
nimero de datos. Se obtuvo una distribucion por cada funcion de densidad de espiga
disponible (es decir se obtuvieron 5580 distribuciones, 1116 por cada intervalo), y una
vez se obtuvieron todas, fue posible calcular los valores de informacién mutua entre
distribuciones.

Célculo de informacién mutua para inferencia de los modelos de red

Se calculd la informacion mutua entre las distribuciones obtenidas en el paso anterior,
se utilizaron los 301 bins de duracion de la serie temporal, es decir la informacién mutua
calculada toma en cuenta todos los eventos ocurridos en la SCT. Para esto se utilizo
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otra funcion de scikit-learn, ‘mutual_info_score’. Esta funcién realiza el calculo
basandose en la siguiente ecuacion:
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Los valores de informacién mutua obtenidos se almacenaron en matrices de python
para su posterior comparacion. Estos valores se utilizaron para definir los enlaces en las
redes.

A partir de los valores de informacion mutua calculados entre series, se infirié una red
por cada intervalo (duracién) posible de la SCT. Es decir, una red para modelar las
interacciones neuronales durante la SCT con un intervalo inter-estimulo de 450
milisegundos, otra para el intervalo de 550 milisegundos, y de la misma manera para
los otros tres intervalos (650, 850 y 1000 milisegundos). Los nodos de todas las redes
representan a cada una de las neuronas registradas y los enlaces entre nodos se
definieron de la siguiente manera:

a) Se realiz6 una distribucién de valores de informacién mutua entre todos los
pares de neuronas registradas por intervalo.

b) Se identificaron los valores de informacion mutua que pertenecian al percentil
0.90 de la distribucion obtenida.

c) Se consideré como conectados a aquellos pares de neuronas cuyo valor de
informacidén mutua sobrepasara al percentil 0.90 de la distribucion.

d) No se incluyé direccionalidad entre las propiedades de los enlaces, por lo tanto,
los modelos de red son de tipo: ‘red no dirigida’.

Anélisis de las redes inferidas

Una vez se contd con 5 redes inferidas, estas se estudiaron con métricas de las distintas
escalas descritas en este trabajo (macro, meso y micro).

< Andlisis a nivel global (macro): Se calculd la densidad y coeficiente de
clustering de las redes utilizando las funciones ‘density’ y ‘clustering’ de la
libreria de Python ‘NetworkX’ [7]. También se calcularon y almacenaron en una
matriz las distancias geodésicas (d) entre cada par de nodos en la red, para esto,
se utilizo la funcion ‘shortest path length’ de la misma libreria. Debido a que
existen nodos completamente desconectados de la red, se incluyd una excepcién
en el codigo para evitar errores, la cual consiste en que, si no hay un camino
posible entre dos nodos, se almacene un valor de ‘0’ en la matriz. Por ultimo, se
calculd la longitud de ruta promedio (D) utilizando la ecuacion descrita por
Barabasi (2016).
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Analisis en la microescala de las redes (centralidades): Se cuantifico la
importancia de los nodos de las redes de acuerdo con 4 medidas de centralidad
(grado, intermediacion, pagerank y cercania). Todas fueron calculadas con
funciones de ‘NetworkX’ que llevan el nombre de la centralidad. Los valores
de cada nodo fueron almacenados y posteriormente se construyeron
distribuciones en escala lineal con ellos. La distribucién de grado se visualizo
en la escala logaritmica ademas de en la lineal, y también se le ajustd una recta
en esta escala, para el ajuste se utilizo la funcion ‘polyfit’ de la paqueteria
‘NumPy’ de Python, la cual recibe los datos observados y devuelve un valor
para la pendiente y la ordenada al origen.

> Prueba Kolmogorov-Smirnov (K-S): Es una prueba no paramétrica que
determina la bondad de ajuste de dos distribuciones entre si. Se utilizo
para comprar las distribuciones de los valores de centralidad calculados,
entre redes. Se implemento utilizando la fucion ‘stats.ks 2samp’ de la
libreria ‘Scipy” de Python[53,54].

Anadlisis en la mesoescala de las redes (comunidades): Se estudid la estructura
modular de las redes inferidas buscando comunidades en ellas. Se utiliz6 el
algoritmo de Louvain de optimizacion de modularidad [55], debido a que es uno
de los mejores puntuados en efectividad de acuerdo con los criterios de las redes
referencia, Girvan-Newman y Lancichinetti-Fortunato-Radicchi [6].

Series temporales pertenecientes a las diferentes comunidades: Una vez que se
identifico cuales eran las comunidades que conforman a cada red se grafico la
actividad de las neuronas pertenecientes a cada comunidad, para generar las
graficas se utiliz6 un algoritmo de ‘sorting’, l0os pasos del algoritmo son los
siguientes:

1) Por comunidad, se busca el valor maximo (pico) en cada una de
las series de tiempo y se localiza la ubicacion temporal del pico.

2) Se reordenan las neuronas de la comunidad de tal forma que la
primera es la que tiene el pico mas temprano en su serie de
tiempo (y también con respecto a las deméas neuronas de la
comunidad), y la Gltima neurona es aquella que tiene un pico al
final de su serie de tiempo.
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3) Se grafica de manera horizontal las series de tiempo de todas las
neuronas de una comunidad manteniendo el orden previamente
descrito.

< Analisis a las comunidades detectadas: Se hicieron andlisis extra a las
comunidades detectadas, los mismos se describen abajo.

> Asortatividad: El coeficiente de asortatividad ® mide la similitud de las

conexiones de una red o en este caso, subgrafo (comunidad), con
respecto a un atributo dado. En el caso del presente trabajo el atributo
elegido fue la codificacion que presentd cada neurona para los
parametros de la SCT. Los valores de asortatividad se obtuvieron a
través de la funcion ‘attribute assortativity coefficient” de NetworkX.,
la cual realiza los célculos con la ecuacién definida por Newman (2003)
[56].

_ Y, eii-¥; ajb; _ Tre—|le’]|

ey a1l

> Indice de Jaccard: Este indice es una métrica que cuantifica el grado de
similitud entre dos conjuntos [57]. Se define de la siguiente manera:

J(A,B) = 522

|AUB|

> Prueba Hipergeométrica: La distribucion hipergeométrica permite
determinar la probabilidad de obtener cierto nimero de éxitos (sin
reemplazo) a partir de un tamafio de muestra especifico generando una
distribucion de densidad discreta [58]. La implementacion de la prueba
hipergeométrica consiste en determinar si la probabilidad de obtener
cierto valor es lo suficientemente baja para rechazar la hipétesis nula.
Esta prueba se implement6 a través de la funcion ‘stats.hypergeom’ de
la libreria ‘Scipy’ de Python. La distribucion de densidad que genera es
la siguiente:

CRIC N
CN)

para k € [max(0,N — M + n),min(n,N)]

=~ 3

p(k,M,n,N) =
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Resultados
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Construccion de los modelos de redes monocapa

Se analizaron las funciones de densidad de espiga (SDF) de cada una de las 1116 neuronas
durante los 5 intervalos de la SCT contenidas en la base de datos “SD_Sensory”. A partir de
este analisis, se obtuvieron los valores de informacion mutua entre cada par de neuronas
(Figura 7A, 7C y 7D). Posteriormente, con los datos obtenidos del calculo de informacion
mutua se construyeron matrices de adyacencia para generar los modelos de redes (Figura 7B).
Se construy6 una matriz de adyacencia por intervalo de duracion, dando lugar a 5 redes
diferentes (I-1, 1-2, 1-3, 1-4,1-5). No se calcul6 la informacion mutua de las SDF de las neuronas
consigo mismas ni se consideraron auto enlaces en las matrices de adyacencia.
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Figura 7. Informacion Mutua entre neuronas. A) Informacién Mutua entre SDF de la actividad de pares de
neuronas durante el intervalo de 450 ms. B) Matriz de adyacencia de la red correspondiente al intervalo de 450
ms generada a partir de la Informacién Mutua entre pares de neuronas. C) Actividad de dos neuronas que fueron
consideradas enlazadas. D) Actividad de dos neuronas que no fueron consideradas enlazadas.

Cada una de las 5 redes inferidas representa interacciones de actividad neuronal de la corteza
premotora medial durante algun intervalo especifico de la SCT. Debido a que las relaciones
entre nodos se establecieron utilizando SDF (que son un indicativo de la modulacién de la tasa
de disparo de las neuronas) las interacciones obtenidas reflejan similitud de codificacion entre
neuronas, es decir, en cierta manera las redes pueden considerarse como ‘redes basadas en
correlaciones de sefial’ para la codificacion del estimulo. Cabe recalcar que la informacion
mutua calculada toma en cuenta todos los eventos que ocurren en la tarea (fase de
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sincronizacioén y fase de continuacion), para mas informacion sobre la inferencia de las redes
consultar la seccion ‘Calculo de informacion mutua para inferencia de los modelos de red’ del
capitulo Materiales y Métodos. .

En todas las redes se observa un componente gigante y un grupo pequefio de nodos
completamente desconectados de los demas (Figura 8). El grado de los nodos dentro de cada
red varia, apareciendo en el componente gigante nodos altamente conectados y nodos con
grados bajos.

Grado Grado

Figura 8. Redes Monocapa por intervalo. Redes correspondientes a cada uno de los 5 intervalos posibles en la
SCT, se observa un componente gigante y nodos desconectados en cada red. Los nodos aparecen coloreados de
acuerdo con su grado, en donde azul corresponde a grados bajos y rojo a grados altos. A) Red correspondiente al
intervalo mas corto (I-1), 450 ms. B) Red correspondiente al intervalo 1-2, de duracion: 550 ms. C) Red
correspondiente al intervalo 1-3, de duracion: 650 ms. D) Red correspondiente al intervalo 1-4, de duracion: 850
ms. E) Red correspondiente al intervalo mas largo, 1-5, de duracién: 1000 ms.

Descripcién global de las redes

Las 5 redes son no dirigidas y cada una esta conformada por 1116 nodos, que representan a las
neuronas registradas, y 62273 enlaces. Todas las redes tienen la misma densidad, sus
coeficientes de agrupamiento globales se encuentran en el rango de 0.4- 0.6. Y la distancia
geodésica mas alta encontrada dentro de las redes es de 5 (Ver matrices de distancia en Figura
9), es decir, para llegar de un nodo a otro dentro del componente gigante de cada red, el mdximo
numero de enlaces a recorrer es 5. La Unica excepcion es la red 1-4 en dénde la distancia
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geodésica mas alta es 4. Todas las distancias promedio de las redes tienen valores alrededor de
1.8. (Consultar Tabla 3)

Red I-1 -2 -3 I-4 I-5
Densidad 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
CcC 0.61 0.55 0.51 0.47 0.45
DG 5 5 5 4 5

D 1.81 1.79 1.85 1.82 1.81

Tabla 3. Descriptores globales de las redes 1. Tabla con descriptores globales de las redes. CC: coeficiente de
agrupamiento global. DG: distancia geodésica de valor mas alto dentro de la red. D: longitud de ruta promedio de

las redes.
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E)
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Figura 9. Descriptores globales de las redes 2. Matrices de distancias geodésicas de las redes monocapa, si el
camino entre un nodo i y un nodo j no existe, se representa con un 0 en la matriz. A) Matriz correspondiente a la
red del intervalo I-1. B) Matriz correspondiente a la red del intervalo 1-2 C) Matriz correspondiente a la red del
intervalo 1-3. D)Matriz correspondiente a la red del intervalo 1-4. E) Matriz correspondiente a la red del intervalo
I-5.

Se calcularon diferentes medidas de centralidad a los nodos de cada una de las redes (grado,
intermediacion, cercania y PageRank), se encontrd que las centralidades de grado y PageRank
presentan una cola larga habiendo una gran cantidad de nodos con valores bajos en estas
centralidades y pocos nodos con valores altos (ver Figura 10A y 10C). Por otra parte, las
distribuciones de los valores de intermediacion se encuentran recorridas hacia los valores
cercanos a 0 (Figura 10B). Y, por ultimo, las distribuciones de los valores de centralidad de
cercania podrian asemejarse a distribuciones normales centradas entre los valores de 0.4 y 0.5.,
sin embargo, también poseen un pico en 0 (Figura 10D).

Al graficar ambos ejes de las distribuciones de grado en escala logaritmica, se vuelve posible
ajustar una recta a la forma de los datos. Las pendientes (y) de sus ajustes, son valores cercanos
a2[1.20, 1.27,1.27,1.23, 1.20]. Tomando en cuenta los valores de distancia promedio y las y
calculados, es posible considerar a las 5 redes inferidas como redes de mundo ultra pequefio
(Ver distribucion de la Figura 10E).

En la Figura 10, se pueden observar las distribuciones previamente descritas para la Red 1-1,
las distribuciones de las otras 4 redes inferidas son muy similares en forma y valores, la
cuantificacion de similitud entre las distribuciones de todas las redes se puede observar en la
Figura 11.
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Figura 10. Descriptores globales de las redes 3. Distribuciones de diferentes valores de centralidad y ajustes.
Las distribuciones de todas las redes siguen la misma forma, en su respectiva, que las mostradas en lared I-1. A)
Distribucion de grado de la red 1-1. B) Distribucion de intermediacion de la red 1-1. C) Distribucién de Pagerank
de la red I-1 D) Distribucidn de cercania de la red I-1. E) Ajuste de una recta a distribucién de grado en escala
logaritmica de red I-1.

Prueba K-S para comparar distribuciones entre redes

Al calcular la distancia de Kolmogorov-Smirnov entre las distribuciones de los valores de
centralidad de las diferentes redes y la significancia del resultado obtenido, las uUnicas
distribuciones con distancias significativas (p<= 0.05) como para ser consideradas diferentes
son las distribuciones de los valores de PageRank de las redes 1-4 e I-5 sefialadas con elipses
amarillos en la Figura 11.
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Distancia KS- Distribuciones de grado
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Figura 11. Distancias K-S. Tablas con los valores obtenidos al realizar la prueba K-S para comparar pares de
distribuciones. A) Valores de la distancia K-S entre pares de distribuciones de grado. B) Valores de p de las
distancias calculadas entre distribuciones de grado. C) Valores de la distancia K-S entre pares de distribuciones
de intermediacion. D) Valores de p de las distancias calculadas entre distribuciones de intermediacion. E) Valores
de la distancia K-S entre pares de distribuciones de PageRank. F) Valores de p de las distancias calculadas entre
distribuciones de PageRank.
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Analisis de estructuras en la mesoescala de las redes

Con el algoritmo de Louvain se realizé un analisis de deteccion de comunidades a las 5
diferentes redes. Si las comunidades detectadas por el algoritmo contenian méas de 5 nodos, se
les considerd de interés. EI nimero mé&ximo de comunidades de interés detectadas fue 6,
encontradas en la red 1-3 y el minimo fue 4 en la red I-1. En las demas redes se encontraron 5
comunidades. (Ver Tabla 4)

Numero de nodos por comunidad
Comunidades 1-1 1-2 1-3 1-4 I-5
detectadas
1 250 278 152 234 234
2 313 196 118 215 104
3 289 241 227 188 308
4 217 94 196 200 182
5 - 258 173 233 239
6 - - 214 - )

Tabla 4. Comunidades en las redes. Tabla descriptiva del nimero de comunidades de interés encontradas en
cada red y su tamafio.

Una caracteristica esencial de los nodos que pertenecen a una misma comunidad es que la
probabilidad de conexion entre ellos mismos es mayor que con cualquier otro nodo de la red.
Por lo tanto, se hicieron diversos analisis a las SDF de las neuronas pertenecientes a
comunidades especificas para evaluar si existian caracteristicas similares entre ellas. En
primera instancia, se graficé la actividad en el tiempo de todas las neuronas pertenecientes a
una misma comunidad utilizando mapas de calor con la actividad neuronal normalizada y
sorteada (para mas informacion sobre el proceso de ‘sorting' neuronal leer apartado ‘Analisis
de redes inferidas’ en el capitulo de Materiales y Métodos). En los mapas de calor, es posible
apreciar patrones especificos de actividad que diferencian a una comunidad de otra (Ver Figura
12). Si la actividad de todas las neuronas registradas se grafica en un mapa de calor normalizado
y sorteado, los patrones que aparecen al graficar por comunidad no son discernibles tal y como
se aprecia en la Figura 12F.

Al graficar la actividad de las neuronas representadas por nodos que pertenecen a alguna

comunidad considerada como de ‘no interés’, es decir, una comunidad de tamafio menor a 5
nodos. Se aprecia que, en su mayoria, se encuentran inactivas durante la tarea (Figura 12E).
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Figura 12. Actividad neuronal de cada comunidad de la red 1-1. A) Actividad de las neuronas correspondientes
a la primera comunidad detectada en la red I-1, en esta comunidad se observa actividad neuronal sostenida a lo
largo de toda la tarea. B) Actividad de las neuronas correspondientes a la segunda comunidad detectada en la red
I-1, en esta comunidad se observan dos momentos diferentes de activacion durante la tarea. C) Actividad de las
neuronas correspondientes a la tercera comunidad detectada en la red I-1, en esta comunidad también se observan
dos momentos de mayor activacion durante la tarea. D) Actividad de las neuronas correspondientes a la cuarta
comunidad detectada en lared I-1, en esta comunidad se observa una activacién mayor en un momento especifico
de la tarea. E) Actividad de las neuronas sin comunidad pertenecientes a la red I-1. F) Actividad de todas las
neuronas pertenecientes a la red I-1.
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Los patrones de las comunidades graficadas mostrados en la Figura 12, aparecen en las
comunidades de las otras 4 redes inferidas, adicionalmente, en algunas comunidades de las
redes 1-3, 1-4 e I-5 se observa un patron especifico diferente a los observados en las
comunidades de las redes I-1 e I-2 (ver Figura 13).
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Figura 13. Actividad neuronal de cada comunidad de la red 1-5. A) Actividad de las neuronas correspondientes
a la primera comunidad detectada en la red I-5, en esta comunidad se observan patrones de actividad neuronal
diferentes a los vistos en las comunidades de las redes I-1 e I-2. B) Actividad de las neuronas correspondientes a
la segunda comunidad detectada en la red I-5. C) Actividad de las neuronas correspondientes a la tercera
comunidad detectada en la red I-5, en esta comunidad se observa una actividad dispersa a lo largo de toda la tarea,
de manera similar a lo visto en la comunidad 1 de la red 1-1. D) Actividad de las neuronas correspondientes a la
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cuarta comunidad detectada en la red I-5. E) Actividad de las neuronas correspondientes a la quinta comunidad
detectada en la red I-5. F) Actividad de todas las neuronas pertenecientes a la red 1-5.

Analisis de comunidades

Se realiz6 un analisis de conjuntos, conocido como indice de jaccard a los nodos y enlaces
pertenecientes a las comunidades. El indice de jaccard mide el grado de similitud entre dos
conjuntos en donde si ambos son iguales, tendrd un valor de 1. Los valores calculados se
graficaron en porcentaje dentro de matrices comparativas presentadas en las Figuras 14 y 15.
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Figura 14. Comparacion de comunidades entre redes (nodos). Valor del indice de jaccard en porcentaje al
comparar comunidades encontradas en las diferentes redes. A) Comparacion de comunidades de la red I-1 con las
comunidades de la red I-2. B) Comparacion de comunidades de la red 1-1 con las comunidades de la red 1-3.C)
Comparacién de comunidades de la red I-1 con las comunidades de la red I-4. D) Comparacién de comunidades
de lared I-1 con las comunidades de lared I-5 E) Comparacién de comunidades de la red I-2 con las comunidades
de lared I-3 F) Comparacion de comunidades de la red 1-2 con las comunidades de la red I-4 G) Comparacion de
comunidades de la red I-2 con las comunidades de la red I-5 H)Comparacion de comunidades de la red 1-3 con
las comunidades de la red 1-4 1) Comparacién de comunidades de la red I-3 con las comunidades de la red I-5
J)Comparacion de comunidades de la red I-4 con las comunidades de la red I-5.

El valor mas alto que lleg6 a alcanzar el indice de jaccard al comparar los nodos que conforman
a las comunidades de las diferentes redes es de 29% de similitud, por otra parte, al comparar
los enlaces, el valor mas alto hallado es de alrededor de 10% de similitud entre comunidades.
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1) Comparacion comunidades [enlaces] J) Comparacion comunidades [enlaces]
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Figura 15. Comparacion de comunidades entre redes (nodos). Valor del indice de jaccard en porcentaje al
comparar comunidades encontradas en las diferentes redes. A) Comparacion de comunidades de la red I-1 con las
comunidades de la red 1-2. B) Comparacién de comunidades de la red I-1 con las comunidades de la red 1-3.C)
Comparacién de comunidades de la red I-1 con las comunidades de la red I-4. D) Comparacién de comunidades
de lared I-1 con las comunidades de lared I-5 E) Comparacion de comunidades de la red I-2 con las comunidades
de lared I-3 F) Comparacion de comunidades de la red 1-2 con las comunidades de la red I-4 G) Comparacion de
comunidades de la red 1-2 con las comunidades de la red -5 H)Comparacion de comunidades de la red 1-3 con
las comunidades de la red I-4 1) Comparacién de comunidades de la red 1-3 con las comunidades de la red 1-5
J)Comparacién de comunidades de la red 1-4 con las comunidades de la red I-5.

Tanto en las comparaciones de nodos como en las de enlaces entre comunidades, los valores
maés altos surgen al comparar comunidades de estimulos temporales de duraciones similares
entre si.

Andlisis de curvas de respuesta y porcentaje por comunidades

En continuacién con los analisis de las diferentes comunidades, se tomd informacion sobre las
propiedades a las cuales podian responder las neuronas registradas a diferentes caracteristicas
de la SCT: orden serial (SO), duracion (Dur), tiempo (T), orden serial y duracion (Dur-SO),
orden serial y tiempo (SO-T), y duracion y tiempo (Dur-T). Con esta informacion se calcul6 el
porcentaje de neuronas selectivas dentro de cada comunidad.

Se encontro gue el porcentaje de neuronas que responden a cierta caracteristica variaba de
comunidad en comunidad. Ademas, al graficar mapas de calor para visualizar la actividad solo
de neuronas que pertenecen a una comunidad, se observé gque en aquellas comunidades que
poseen un alto porcentaje de neuronas responsivas a la caracteristica de tiempo, aparecen
patrones que por su formay ubicacion temporal tienen semejanza con los momentos de presion
del interruptor (tap) de la tarea, en la Figura 16 se puede observar el porcentaje de neuronas
responsivas a los diferentes parametros de la tarea en una comunidad y la actividad de las
neuronas pertenecientes a la misma
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Figura 16. Porcentaje de neuronas responsivas por comunidad. Visualizacion de la actividad de las neuronas
pertenecientes a cada una de las comunidades de la red 1-4 en conjunto con el porcentaje de neuronas con
codificacion a los diferentes parametros de la SCT, los cuales son (Orden serial [SO], Duracion [Dur], Tiempo
[T], Duraciény orden serial [Dur-SQ], Duracion y tiempo [Dur-T], Orden serial y tiempo [SO-T])., que pertenecen
a dicha comunidad. Las comunidades que cuentan con 20% o mas de neuronas con codificacion al tiempo
presentan patrones especificos que no presentan otras comunidades. A) Comunidad 1 red I-4 B) Comunidad 2 red
I-4 C) Comunidad 3 red I-4 D) Comunidad 4 red 1-4 E) Comunidad 5 red I-5.

Asortatividad en redes y en comunidades

La asortatividad se refiere a la preferencia de los nodos de una red por enlazarse con aquellos
que sean similares en alguna caracteristica, si el coeficiente de asortatividad de una red es 1,
esta es asortativa y los nodos se conectan Gnicamente con sus similares. Si el coeficiente es -1,
entonces la red es disortativa. Se calculd la asortatividad de cada una de las 5 redes y
posteriormente de cada una de las comunidades pertenecientes a las mismas. En el caso de las
redes, el valor que se obtuvo para todas estaba alrededor de 0 es decir que no son ni asortativas
ni disortativas como se puede observar en la Figura 17A. En cuanto al analisis de asortatividad
en las comunidades, los valores obtenidos también se encontraban alrededor de 0, la red cuyas
comunidades variaron mas en los valores de asortatividad calculados fue la numero 5. Los
valores de asortatividad por comunidad para las diferentes redes se encuentran graficados en la
Figura 17B, para apreciar con mayor detalle los valores tomados por las comunidades de una
red en particular, los incisos C a G de la Figura 17 se enfocan en cada uno en los valores de
asortatividad de las comunidades de las redes de manera individual
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Figura 17. Asortatividad en redes y en comunidades.Coeficiente de asortatividad calculado de cada una de las
redes inferidas y de sus comunidades. A) Valores de los coeficientes de asortatividad de cada una de las 5 redes
inferidas B) Medias y distribucién en cuartiles de los coeficientes de asortatividad encontrados en las comunidades
de las diferentes redes C) Valores de los coeficientes de asortatividad de las comunidades de lared 1-1 D) Valores

46




de los coeficientes de asortatividad de las comunidades de la red I-2 E) Valores de los coeficientes de asortatividad
de las comunidades de la red I-3 F) Valores de los coeficientes de asortatividad de las comunidades de la red 1-4
G)Valores de los coeficientes de asortatividad de las comunidades de la red 1-5.

Prueba hipergeométrica

Debido a los hallazgos descritos en la seccion ‘Analisis de curvas de respuesta y porcentaje por
comunidades’, se realizd una prueba hipergeométrica para identificar si habia comunidades
enriquecidas con neuronas responsivas a alguna caracteristica de la tarea en particular. Se
encontré que hay comunidades enriquecidas en neuronas responsivas a las caracteristicas de:
Orden Serial, Duracion, Tiempo, Duracion-Orden Serial y Duracion-Tiempo (Ver Figura 18).

La red I-1 posee dos comunidades enriquecidas, la 2 y la 3, la comunidad 2 esté enriquecida en
neuronas responsivas a tiempo y duracién y tiempo., la comunidad 3 esta enriquecida en
neuronas responsivas a duracion. La red I-2 posee dos comunidades enriquecidas la 1 y la 3.
La primera est4 enriquecida con neuronas responsivas a duracion y orden serial y la siguiente
con neuronas responsivas a orden serial. La red I-3 posee 4 comunidades enriquecidas en dos
parametros, orden serial (comunidades 3y 6) y tiempo (comunidades 1y 5). Las redes 1-4 e |-
5 poseen enriquecimiento en todas sus comunidades. Las caracteristicas en las que estan
enriquecidas son: duracion, orden serial, tiempo y duracion y orden serial.

Prueba Hipergeométrica

10

Dur-SO
Dur-T
SO-T

Caracteristica
-

00

Comunidades

Figura 18. Prueba Hipergeométrica. Valores obtenidos al realizar la prueba hipergeométrica a las comunidades
de las 5 redes. Las comunidades con valores significativos (enriquecidas) estdn marcadas con un asterisco. Las
comunidades estan numeradas en el mismo orden en el que se describen en la figura 2 y se sefiala con un corchete
a qué red pertenece.
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Redes inferidas a través de reqgistros electrofisioldgicos extracelulares

En el presente trabajo se consiguié inferir 5 redes a partir de relacionar datos electrofisiologicos
extracelulares con informacion mutua. El uso de informacion mutua en las neurociencias no es
nuevo [59-61], ya que permite estudiar el procesamiento que el cerebro lleva a cabo capturando
interacciones lineales y no lineales de sus componentes, los cuales se encuentran en continua
comunicacion y retroalimentacion. En si misma, la informacién mutua nos permite comparar
la similitud de dos distribuciones y conocer qué tanta informacion se puede obtener de una
sobre la otra. Ademas, esta métrica ha sido utilizada por investigadores como R. Rossi y
colaboradores (2017) para estudiar la codificacion de neuronas individuales e incluso, para
relacionar la actividad de poblaciones neuronales en respuesta a una tarea [63]. Tanto porque
la base de datos utilizada esta conformada a partir de informacion de neuronas individuales y
por los motivos mencionados anteriormente, se utilizd esta métrica para definir los enlaces en
las redes. Sin embargo, por la forma en que la base de datos fue construida, es decir, a través
de sesiones de multiples dias y cambiando la localizacidn de los electrodos, los resultados de
la métrica no reflejan en si mismos interaccion directa entre los pares de neuronas relacionados
en las redes, ahora bien, como ya se menciono en los resultados, las redes construidas pueden
considerarse como redes basadas en correlaciones de sefial. Estas ‘redes de correlaciones de
sefial’ son interesantes ya que, al estudiar sus propiedades, reflejan la existencia de
neuronas/nodos hiperconectados o que se asocian en comunidades, lo cual también contribuye
al entendimiento del proceso computacional llevado a cabo por el cerebro durante la SCT., esto
permite la generacion de nuevas preguntas como: ¢Por qué el disparo de ciertas neuronas esta
relacionado con el de todas las demas en la red?, ;Qué esta ocurriendo con las neuronas que se
encuentran juntas en una misma comunidad?, etc.

Ademas, otro motivo por el cual la inferencia de estas redes es interesante, se debe a que la
mayoria de los trabajos de redes complejas en neurociencias suelen realizarse en escalas
macroscopicas utilizando datos de imagenologia funcional o electrofisiol6gicos, pero de campo
[64,65]. Al realizar el estudio con informacion de neuronas individuales, este permite contribuir
en el traslado de las técnicas, métricas y conclusiones hacia una nueva escala.

Las caracteristicas encontradas en los modelos de red

En si mismas, las redes inferidas presentan ciertas caracteristicas en comun con las redes
bioldgicas en general, estas son: La propiedad de mundo pequefio, las distribuciones de grado
con cola larga y con una pendiente cercana a 2 en la escala logaritmica que indican una
estructura de libre escala [65].

Las distribuciones de los valores de centralidad de intermediacién y PageRank sugieren que en
las redes no existen nodos (neuronas) vitales para la movilidad a lo largo de la red. Como ya
se ha probado que el area registrada se activa de manera significativa durante la tarea SCT y
que las neuronas de la base de datos modulan su tasa especificamente para responder a los
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estimulos de esta [66,67], este resultado se puede interpretar como que no existen neuronas
vitales para que la corteza premotora medial sea capaz de responder a la SCT, la plasticidad
cerebral y redundancia bioldgica del cerebro son posibles interpretaciones del porqué de este
resultado [68,69].

Otro resultado interesante sobre la forma en que las redes estan conectadas son las matrices de
distancia calculadas y los valores de coeficiente de agrupamiento de cada una de las redes,
ambos indican que los nodos de estas estan muy conectados entre si y generan caminos para
transitar en pocos pasos de un nodo a otro. Teniendo en cuenta los criterios utilizados durante
la construccion de las redes, este resultado podria explicarse a través del concepto de
selectividad mixta [70], el cual indica que en cortezas como la prefrontal, las neuronas
participan en la codificacion de mas de un solo parametro. Entonces, si las relaciones indican
correlacion de sefial y las neuronas registradas modulan su tasa de manera significativa para
mas de un solo pardmetro, las relaciones dentro de la red serdn abundantes permitiendo la
presencia de distancias cortas y altos valores de agrupamiento.

Vale la pena recalcar que a pesar de que en el componente gigante de las redes los nodos se
encuentran altamente conectados entre si, existen nodos completamente desconectados en
todas las redes, estos nodos corresponden siempre a neuronas con baja, casi nula actividad
durante la tarea. Por lo tanto, su desconexion podria explicarse con los valores que las SDF de
este tipo de neuronas alcanzan pues estos influyen en el valor de informacion mutua que se
calcula entre su respuesta con la de las deméas neuronas dando valores de informacién bajos
que no sobrepasan el umbral establecido en la metodologia.

Comunidades detectadas y sus caracteristicas

En el estudio de las estructuras en la mesoescala de las redes, las comunidades encontradas y
los posteriores analisis a las mismas traen consigo una serie de preguntas y conclusiones
interesantes. Primero, el hecho de que las comunidades cambien su conformacién de nodos y
enlaces dependiendo de la red y, por tanto, de la duracion presentada en la SCT, indica que,
aungue sea la misma area, neuronas y en si la misma estructura general de red (evidenciado en
los resultados obtenidos del analisis global), el tipo de respuesta que cada neurona tiene a
diferentes duraciones cambia. Ahora bien, una pregunta que surge con el analisis realizado a
este nivel es ¢qué implicaciones tienen los patrones de actividad que surgen al graficar las
neuronas por comunidad? Tomando en cuenta que ademdas de los patrones descritos, se
comprobd que algunas comunidades de las redes estan enriquecidas y presentan un porcentaje
alto (mayor al 20 %) de neuronas con modulacion selectiva para el parametro ‘tiempo’, puede
suponerse que las neuronas con patrones de respuesta similares ante el estimulo y que modulan
su tasa de disparo a un mismo parametro se estan conectando mas entre si en la red (pues es
méas facil que pasen el umbral de informacion mutua) y generando de esta manera las
comunidades con los patrones descritos. Asi mismo, el resultado también indica que ciertos
parametros de la tarea y las neuronas que responden a estos permiten representaciones mas
sensoriales de la misma, Merchant y colaboradores (2015), ya han descrito la existencia de
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neuronas con propiedades de respuesta sensoriales o motoras en esta area, las neuronas
selectivas al parametro tiempo podrian ser mayoria en la poblacién de neuronas sensoriales
descritas por Merchant et al. Ademas, hay que tener en cuenta que ni las comunidades, ni las
mismas redes pueden considerarse como asortativas ni disortativas, por lo cual, los enlaces
entre neuronas que modulan su tasa a mas de un parametro o a diferentes parametros de la tarea
existen en cantidad similar a los enlaces entre neuronas que modulan su tasa a los mismos
pardmetros. Vale la pena continuar investigando los motivos de la similitud de respuesta que
llevaron a la generacion de las comunidades observadas.

En conclusidn, tanto el objetivo general como la hipotesis planteada al inicio de este trabajo se
cumplieron, se pudo modelar exitosamente la actividad neuronal de la corteza premotora
medial a través de la inferencia de redes, estas llevaron a la generacion de nuevas preguntas
sobre el computo realizado por el &rea y ademas presentan propiedades de redes cerebrales de
escala macro (Hubs, propiedad de mundo pequefio, coeficientes de agrupamiento elevados y
distribucion de grado de cola larga en la escala lineal). Ademas, a través de las redes inferidas
se pudo caracterizar propiedades de cooperacion de las neuronas de la corteza premotora
medial durante una tarea de sincronizacién temporal.
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Mas alla de los analisis convencionales

La ciencia de redes ha continuado desarrollandose a lo largo del tiempo, generando nuevas
herramientas de estudio que permiten una descripcion mas detallada o con diferente perspectiva
que la de los analisis mas tradicionales. Dos de estas nuevas herramientas son las redes
multicapa y los modelos nulos.

Las redes multicapa son un marco de trabajo que permite modelar sistemas con mas de una
forma de conexién. Esto, a través de construir estructuras que no solo estan formadas por nodos
y enlaces sino también, por capas. Usualmente los nodos representan a la misma unidad en
diferentes capas y el tipo de interaccion entre nodos varia dependiendo de la capa. Por ejemplo,
una red multicapa para representar la interaccion de individuos en redes sociales, en donde cada
capa es una red social diferente. La representacion que se utiliza para realizar calculos sobre
las redes multicapa es tensorial y en su forma mas general, un nodo ‘u’ perteneciente a la capa
a de una red multicapa, puede estar conectado a cualquier nodo ‘v’ de cualquier capa g de la
red; dando lugar a la existencia de dos tipos de enlaces, intracapa e intercapa. El primer tipo de
enlace refleja las conexiones con nodos de una misma capa y el segundo a las de nodos de
capas diferentes [72]. Dependiendo de como se construye el modelo, este puede limitar qué
capas y nodos interactian entre si. Se conoce como red multiplex a un subtipo de redes
multicapa en donde los enlaces intercapa sélo que se dan entre nodos que representan a la
misma unidad.

Para las neurociencias, el modelado utilizando redes multicapa representa la posibilidad de unir
en un mismo modelo informacién anatdmica y funcional [73]. También permite estudiar de
manera simultanea relaciones que tradicionalmente se estudian por separado, por ejemplo, la
interaccion entre areas cerebrales a través de diferentes bandas de frecuencia [73]. Si bien, la
traslacion de conceptos de la ciencia de redes tradicional (monocapa) y la interpretacion de los
resultados de sus métricas, aun se encuentra en proceso para comprender lo mismo en el marco
de redes multicapa, las oportunidades que este tipo de modelos presentan merecen ser
exploradas.

Por otra parte, los modelos nulos de redes son una herramienta que permite a quien lo utilice
realizar pruebas estadisticas para descubrir la importancia o validez de caracteristicas de interés
encontradas en su modelo de red [74]. Esto lo hacen a través de la generacion de nuevas redes
gque mantengan propiedades topologicas especificas del modelo original, mientras al mismo
tiempo, aleatorizan las demas propiedades. Permitiendo de esta manera, probar hipotesis sobre
la estructura y dinamica de las redes con las que se esta trabajando. Existe mas de un método
de construccion de este tipo de modelos [75], sin embargo, todos incorporan algln tipo de
hipotesis nula y aleatorizan alguna propiedad observada de la red. Tal y como Vasa & Misi¢
(2022) mencionan en su revision de este marco de trabajo, los modelos nulos representan la
oportunidad de pasar de estudios de estadistica descriptiva de las redes cerebrales hacia un
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mayor entendimiento de mecanismos o conjuntos de reglas que permitan comprender mejor las
caracteristicas distintivas de las redes cerebrales.

A manera de continuacion del andlisis de redes tradicional realizado a los datos
electrofisiologicos, se comenz6 un estudio exploratorio con redes multicapa y utilizando
modelos nulos con el fin de investigar con mas profundidad la base de datos y descubrir nuevas
caracteristicas no evidentes en los modelos monocapa, esto con la intencion de ampliar la
perspectiva de los descubrimientos previamente encontrados a través de modelos monocapa.

El objetivo de estos estudios extra es explorar nuevas herramientas que la ciencia de redes
aporta para estudiar datos cerebrales.

Metodologia

Redes Multicapa

Se construyeron dos modelos de redes multicapa utilizando la base de datos descrita. EI primero
fue una red multiplex, en donde cada capa sélo podia conectarse con capas contiguas; y el
segundo una red multicapa completa en donde todas las capas pueden conectarse entre ellas sin
restricciones de contigiidad. Ambos modelos estan formados a partir de 5 capas con 1116
nodos cada una, en donde cada capa representa la actividad neuronal de la corteza premotora
medial durante alguna de las duraciones de la SCT. Los enlaces intracapa en ambas redes son
los mismos enlaces encontrados en cada una de las redes monocapa construidas, los enlaces
intercapa de la red multiplex s6lo consisten en conexiones entre el nodo con versiones de si
mismo a través de las diferentes capas y en el caso de la red multicapa se calcul6 la informacion
mutua entre distribuciones binarizadas de las funciones de densidad de espiga de la base de
datos tal y como se describe en el apartado Analisis de las series de tiempo neuronales’ de este
trabajo, sin embargo, en este caso no se compararon las 1116 distribuciones de una duracion
entre ellas, mas bien se compararoncon distribuciones de una duracion distinta.

Una vez que se definieron los enlaces en ambos modelos, se estudi6 la distribucion de grado
de ambas redes utilizando la libreria ‘Numpy’ de Python para realizar el calculo del grado total
de cada nodo en cada red. Este calculo toma en cuenta los enlaces del nodo dentro de cada capa
y entre capas. Los resultados se almacenaron en un Dataframe de la libreria ‘pandas’ de Python.
Ademas, se agreg6é como informacién extra al Dataframe, los datos del tipo de codificacién de
cada neurona.

Por ultimo, se realizaron matrices con la informacion de las distancias geodésicas en cada una
de las redes, las distancias se calcularon con la funcion ‘GetMultiPathStatistics’ de la
paqueteria ‘muxViz’, la cual fue desarrollada especificamente para estudiar redes multicapa en
R [76].

Modelos Nulos

Se utilizé el modelo de blogues estocasticos para generar nuevos grafos; con este modelo las
redes generadas se conectan de acuerdo con una matriz de probabilidad que contiene
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informacién sobre la probabilidad de conexion entre blogues de nodos predeterminados,
reconectando los nodos de la red original, pero manteniendo la probabilidad de conexién entre
bloques. Los nuevos modelos de red se construyeron siguiendo los siguientes pasos:

e Se clasificd a las neuronas registradas durante el intervalo de 450 ms (red I-1) en
diferentes bloques dependiendo de los parametros de la SCT a los cuéles respondieran
de manera significativa (duracion, orden serial, tiempo, duracién-orden serial,
duracién-tiempo, orden serial-tiempo).

e Se calculd el numero de enlaces entre bloques, generando una matriz de enlaces.

e A partir de la matriz de enlaces se calculd la probabilidad de conexion entre bloques
generando una matriz de probabilidad.

e Se utilizo la funcion ‘stochastic-block-model’ de la libreria ‘Netwrokx’ para generar
las nuevas redes. Las entradas de esta funcion son la matriz de probabilidad calculada
y una lista con los tamafios de cada bloque (el nimero de nodos que lo componen).

e Se construyeron modelos de diferentes tamafios, uno del mismo tamafio que las redes
originales (1116 nodos) y los deméas incrementado el nimero de nodos [n*2, n*5,
n*10], bajo el entendido de que el niUmero de neuronas registradas no es el total de
neuronas en el area ni el total de neuronas activas durante la tarea.

Modelo de bloques estocasticos

El modelo de bloques estocasticos (MBE) es un proceso de tipo generativo que considera una
particion de nodos en b grupos y una matriz de conteos de enlaces de BxB. Dadas estas
restricciones se colocan enlaces al azar.

Los modelos generativos se utilizan principalmente para identificar comunidades en redes,
estos se manejan bajo la suposicion de una estructura modular que puede ser detectada
mediante la inferencia de los parametros del modelo a partir de los datos recolectados.
Entonces, dada la particion b ={b;} de una red en B grupos, en donde bi ¢ /0, B-1] es el bloque
de pertenencia del nodo i, es posible definir un modelo que genera una red (A) con una
probabilidad:

P (4|6, b)

En donde, © son pardmetros adicionales del modelo que controlan como la particion de nodos
afecta a la estructura de la red. De esta manera, si observamos una red (A), la probabilidad de
que esta haya sido generada a partir de una particion b, se obtiene de la probabilidad

condicional inversa:

— Lo P(A|6,b) P(6,b)
P (bla) = Ze"AED

55



Resultados

Red Multiplex y Red Multicapa

Al graficar las matrices de supra-adyacencia de las redes multiplex y multicapa, es posible
comprender las diferencias en la construccion de ambas y las interacciones entre las diferentes
capas de ambos modelos (Ver Figura 19).

Matriz de supra-adyacencia red multiplex

Matriz de supra-adyacencia red multicapa

Figura 19. Matrices de supra-adyacencia Matrices que resumen los enlaces inter e intracapa de las redes
construidas. A) Red multiplex. B) Red Multicapa.
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En las distribuciones de grado de la red multiplex, asi como de la red multicapa, se observa una
cola larga desde los valores de grado més bajos a los més altos (Ver Figura 20). En ambas, el
valor de grado més alto encontrado crece considerablemente respecto a los valores observados
en las redes monocapa.
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Figura 20. Distribuciones de grado. Distribuciones de grado de los modelos multicapa construidos. A)
Distribucion de grado en la red multiplex. B) Distribucion de grado en la red Multicapa.

Al graficar las distribuciones de grado agregando en la visualizacion los parametros de la SCT
(Figura 21), se observa que los nodos que representan a neuronas que modulan su tasa con
respecto a ciertos parametros especificos (orden serial) presentan grados mas altos.
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Figura 21. Distribuciones de grado2. Distribuciones de grado de los modelos multicapa construidos teniendo
en cuenta los parametros de la SCT a los que las neuronas/nodos responden modulando su tasa de manera
selectiva. A) Red Multiplex. B) Red Multicapa.

Al visualizar lainformacion de las distancias geodésicas en las redes con matrices de distancias,
se encontrd que el nimero mas alto de pasos para llegar de un nodo a otro disminuy6 en
comparacion a lo descrito en las redes monocapa. EI nimero mas alto en el caso de la red
multiplex quedo6 en 4 y en el caso de la red multicapa qued6 en 3.

Matriz de distancias red multiplex

A) B)
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Matriz de distancias red multicapa
0 o 0 200 400 600 800 1000 30
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Figura 22. Matrices de distancia. Matrices con la informacion de las distancias geodésicas entre cada par de
nodos en las redes multiplex y multicapa. A) Matriz red multiplex. B) Matriz red multicapa.
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En la Figura 23 se observan las entradas calculadas para la generacién de modelos nulos a

partir del modelo de bloques estocésticos con los datos de la red I-1.
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Figura 23. Entradas para MBE. Visualizacién de las entradas calculadas para generar nuevas redes utilizando el
modelo de bloques estocasticos. A) Clasificacion de nodos en bloques/comunidades y cuantificacion de los
tamanos de estos bloques. B) Matriz de conteos de enlaces entre bloques/comunidades. C) Matriz de probabilidad
de conexion entre bloques.

A partir de las entradas calculadas se generaron 4 modelos de diferente tamario para probar la
efectividad del algoritmo, sus matrices de adyacencia se observan en la Figura 24.

A) Matriz de adyacencia: modelo nulo 1 Lo B) Matriz de adyacencia: modelo nulo 2
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C) Matriz de adyacencia: modelo nulo 3 D) Matriz de adyacencia: modelo nulo 4
1.0 1.0

0 1000 2000 3000 4000 5000 0 2000 4000 6000 8000 10000

0.8 0.8

1000 2000

2000 0.6 4000 0.6

3000 6000

0.4 0.4

4000 8000

0.2 0.2

5000 10000

0.0 0.0

Figura 24. Modelos nulos generados. Matrices de adyacencia de los modelos nulos generados a partir del MBE.
A) Red con el mismo niimero de nodos que la red original. B) Red con el doble de nodos que la red original. C)
Red con 5 veces el nimero de nodos que la red original. D) Red con 10 veces el nimero de nodos que la red
original.

Discusion vy conclusiones

Los resultados presentados en este apéndice son preliminares para poder continuar con la
investigacion de los modelos generados en la presente tesis. En el apartado de modelos nulos,
se logro utilizar la formulacion clasica del modelo de blogues estocésticos definida en el
articulo de Peixoto (2017), ‘Nonparametric Bayesian inference of the microcanonical
stochastic block model’, para generar modelos de redes del mismo y de diferente tamafio que
la red inferida original, y que mantienen una estructura modular especifica independientemente
del nimero de nodos que posean. A partir de las redes generadas es posible hacer pruebas
estadisticas para corroborar la importancia de diversos atributos encontrados, como, la longitud
caracteristica, las distancias geodésicas entre parejas de nodos, la densidad, etc [77]. Por otra
parte, en el apartado de redes multicapa, se consiguié construir dos modelos que describen las
diferentes duraciones de la tarea de sincronizacion-continuacion en una sola red. El incremento
en los valores de las distribuciones de grado corresponde de manera légica al incremento de
enlaces por construccion; la forma de las distribuciones sugiere la existencia de nodos/neuronas
cuya actividad es similar a través de las diferentes duraciones ganando como consecuencia
enlaces no solo dentro de su capa, pero con otras capas. Y las matrices de distancia indican que
el incremento de enlaces en las redes impacta en los caminos de la red, acortandolos, la
interpretacion bioldgica de este acortamiento de caminos es uno de los préximos pasos a tomar
para continuar explorando a las redes multicapa como herramienta de analisis de registros
neuronales.
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