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Resumen

Actualmente el trastorno del espectro autista (TEA) ha sido descrito como un trastorno general del
procesamiento neuronal. Sabemos que en el modelo murino de autismo Shank3*/ el
procesamiento de las neuronas de la corteza visual primaria (V1) esta alterado, pues presentan
una mayor selectividad a la orientacién. También sabemos que el desempefio en tareas de
discriminacion visual es mejor en los ratones heterocigotos, ya que aprenden mas rapido que sus
pares silvestres. Sin embargo, a pesar de que estos ratones presentan una capacidad de
aprendizaje sobresaliente, son incapaces de ajustarse a cambios de paradigma, es decir presentan

una sobre-especificidad del aprendizaje.

Las redes complejas estudian las interacciones entre los elementos de un sistema y son resultado
de procesos dinamicos, como la remodelacién de sinapsis en los circuitos neuronales durante el
aprendizaje. Al modelar la actividad neuronal de la corteza visual en forma de redes complejas
podemos analizar la relacién entre la funciéon y la estructura de los circuitos corticales.
Hipotetizamos que la haploinsuficiencia de Shank3 alterara la forma en que se estructuran las
redes neuronales de V1 durante el aprendizaje de una tarea de discriminacién visual con inversién

de contingencias.

A partir del analisis de la conectividad funcional de registros de calcio en V1 en una tarea de
discriminacidn visual con inversién de contingencias encontramos que las redes intracorticales de
la corteza visual primaria son altamente dindmicas, tanto para animales silvestres como para
heterocigotos Shank3*-. Sin embargo, los patrones de evolucién de las redes difieren entre
genotipos, pues observamos que los cambios en la estructura de las redes son dependientes de la
etapa de aprendizaje en temporalidades diferentes para cada genotipo. Finalmente, la inversion
de contingencias altera las redes basales de V1 de los ratones Shank3 */-, de forma que pareciera
gue se entorpece la integracién de las entradas sensoriales contradictorias al modelo interno

generado durante la primera contingencia del aprendizaje.






Glosario

Red (grafo): Representacion matematica de un sistema complejo real definido por un conjunto

de nodos y enlaces entre pares de nodos (Rubinov y Sporns, 2010).

Nodo: Unidad fundamental de una red (Newman, 2003), representa los elementos o agentes del

sistema (Bullmore & Sporns, 2012).

Enlace: Representa la relacién entre dos nodos. En redes cerebrales indica que los nodos estan

conectados anatdmica o funcionalmente (Bullmore & Sporns, 2012).

Matriz de adyacencia: Matriz cuadrada que representa las conexiones entre pares de nodos en

un grafo finito (Fornito et al., 2016).
Grado (k): Numero total de enlaces en los que participa cada nodo (Newman, 2003).

Conectividad funcional: Asociacién estadistica entre medidas neurofisiolégicas registradas de
neuronas o regiones anatémicas distintas a través del tiempo (Bullmore & Sporns, 2012). Indica
una dependencia estadistica entre la actividad de dos nodos sin asumir los mecanismos por los

gue estdan mediadas estas relaciones (Feldt et al., 2011).

Componente: Conjunto de nodos que pueden ser alcanzados por al menos una secuencia de

enlaces dentro de la red (Newman, 2003).

Densidad de conexiones: Medida topoldgica que describe el nimero de enlaces en una red como

proporcién del nimero total de enlaces posibles (Bullmore & Sporns, 2012).

Longitud caracteristica (L): Medida de la topologia de la red. En un grafo binario, la longitud entre
dos nodos es nimero minimo de enlaces que deben atravesarse para ir de un nodo a otro
(Bullmore & Sporns, 2012). Minimo numero de enlaces que conectan un par de nodos (Feldt et

al., 2011).

Eficiencia: Medida topoldgica, inverso de la longitud caracteristica, que representa la capacidad
general del sistema para la transferencia paralela de informacién, asi como el procesamiento

integrado (Bullmore & Sporns, 2012).

Agrupamiento (C): Medida que captura el exclusivismo de un vecindario local basado en el

numero de conexiones triangulares entre triadas de neuronas (Bullmore & Sporns, 2012).



Numero de triangulos alrededor de un nodo, es equivalente a la fraccién de los vecinos de un
nodo que también son vecinos (Rubinov & Sporns, 2010). Fraccion de conexiones entre los nodos
vecinos de un nodo dado. Se usa para estimar la densidad local de las conexiones entre grupos

de neuronas (Feldt et al., 2011).

Red aleatoria: Aquella en la cual la probabilidad de conexidn es igual para cualquier par de nodos.
La distribucidon del grado esta descrita por una distribucion binomial o se puede aproximar usando
una distribucién de Poisson. Se caracterizan por una longitud caracteristica corta (Feldt et al.,

2011).

Red regular: Todos los nodos tienen el mismo nimero de vecinos (grado) y la red tiene un arreglo

ordenado. Se caracterizan por un coeficiente de agrupamiento elevado (Feldt et al., 2011).

Red compleja: Redes cuya estructura es irregular sin ser completamente aleatoria y que
evoluciona dindmicamente en el tiempo, su estudio se concentra en propiedades estadisticas de

la red en lugar del andlisis individual de nodos (Boccaletti et al., 2006).

Mundo pequefio: Término usado para describir a las redes complejas que comparten
caracteristicas topoldgicas tanto de redes aleatorias como regulares: alta eficiencia y alto

agrupamiento (Bullmore & Sporns, 2012, Feldt et al., 2011).

Red de hipétesis nula: Red simulada usando un modelo generativo definido que puede ser
aleatoria o regular. Esta red conserva los mismos parametros (N, k, etc.) que la red real a evaluar

(Rubinov y Sporns, 2010)

Componente: Conjunto de nodos para los que existe al menos un camino entre cada par.
Topologia: El patrén de la disposicion de las conexiones de una red (Bullmore & Sporns, 2012)
Hub: Un nodo topoldgicamente importante o central (Bullmore & Sporns, 2012).

Trastorno del espectro autista (TEA): Desorden del neurodesarrollo caracterizado por las
alteraciones en la comunicacidn e interaccién social, los comportamientos repetitivos e intereses
restringidos, deficiencias en el lenguaje verbal y no verbal, asi como anomalias sensoriales y

diferentes grados de discapacidad intelectual (Association, 2013).



SHANKS3 (del inglés SH3 and multiple ankyrin repeat domains protein): Proteina de andamiaje de

la densidad postsindptica de las sinapsis glutamatérgicas (Bozdagi et al., 2013).
Haploinsuficiencia: Pérdida de una copia funcional de un gen.

Sindrome Phelan-McDermid (PMD): Sindrome de delecién 22g13.3, se considera una forma

monogénica de TEA.

Flexibilidad cognitiva: Habilidad para modificar el comportamiento al enfrentarse a un cambio

en las circunstancias (lzquierdo et al., 2017).

Sobre-especificidad: Dificultad al momento de generalizar y transferir el aprendizaje a nuevos

contextos (Church et al., 2015)



1. Introduccion

1.1. Trastorno del espectro autista

El trastorno del espectro autista (TEA) es un desorden del neurodesarrollo caracterizado por
un fenotipo conductual heterogéneo (Lord et al., 2020). En la ultima versidon del Manual
diagndstico y estadistico de los trastornos mentales (DSM-5, por sus siglas en inglés), dentro del
diagnodstico de TEA se engloban trastornos anteriormente identificados como el sindrome de
Asperger, el trastorno generalizado del desarrollo y el trastorno generalizado del desarrollo no
especificado (Association, 2013). Entre los sintomas principales del TEA se encuentran las
alteraciones en la comunicacidn e interaccién social, los comportamientos repetitivos e intereses
restringidos, deficiencias en el lenguaje verbal y no verbal, asi como anomalias sensoriales y
diferentes grados de discapacidad intelectual (Association, 2013; Sharma et al., 2018; Lord et al.,
2020). Algunas de las comorbilidades mas comunes incluyen epilepsia, ansiedad, depresion,
perturbaciones del suefo, trastorno por déficit de atencidon e hiperactividad, problemas de
coordinacidon motora, entre otros (Reim and Schmeisser, 2017; Schroeder et al., 2017; Lord et al.,

2020).

Estudios con gemelos idénticos muestran que el autismo tiene un importante
componente genético, ya que la probabilidad de que un gemelo presente TEA cuando el otro ha
sido diagnosticado es del 36-95% (Sharma et al.,, 2018). Ademas, la heredabilidad de este
trastorno oscila entre 40-90% (Lord et al., 2020). Mas de 100 genes y regiones génicas han sido
asociados al TEA, siendo las mutaciones que afectan a regiones que codifican para proteinas las

gue representan un mayor factor de riesgo (Lord et al., 2020).

Se ha propuesto que el TEA se relaciona con un desarrollo cerebral alterado y una
reorganizacion neuronal (Lord et al., 2018). Asi mismo, la mayoria de los genes relacionados
cumplen con multiples funciones en diversas regiones cerebrales a lo largo del desarrollo. Muchos
de los productos de estos genes estan involucrados en la funcién y estructura sinaptica, o en la
modificacion de la cromatina, y por lo tanto, en la regulacidn de la expresién de genes (Schroeder
et al., 2017; Lord et al., 2020). Dado que no se ha llegado a un consenso sobre anormalidades

anatomicas o funcionales dentro de este trastorno, se ha sefialado a la conectividad cerebral



como un eje central en la patofisiologia del TEA (Kana et al.,, 2011; Sharma et al.,, 2018). En
comparacion con individuos con desarrollo tipico, las personas con TEA tienen un desarrollo
cerebral acelerado en etapas tempranas que conlleva alteraciones en la conectividad (Lord et al.,
2018). Aunado a esto, se ha sugerido un patrén de subconectividad de larga distancia con una
mayor conectividad local de forma compensatoria (Rane et al., 2015; O’Reilly et al., 2017; Sharma

et al., 2018).
1.2 Sindrome Phelan-McDermid (PMD)

En la mayoria de los casos de TEA no se reconoce un origen bien definido, a estos se les
refiere como autismo idiopatico. Sin embargo, existe un porcentaje de los casos que ademas de
presentar las caracteristicas conductuales tipicas del TEA también presentan otros fenotipos o
caracteristicas dismorficas. A estos casos se les clasifica como TEA sindromico, asociados a
alteraciones gendmicas identificadas como mutaciones en un solo gen (Sztainberg and Zoghbi,
2016). Algunos de estos sindromes incluyen el sindrome del X fragil, el de Rett, de duplicacién de
MECP2, el complejo de esclerosis tuberosa, entre otros (Schroeder et al., 2017). Estos sindromes
dieron paso a los primeros intentos por diseccionar los mecanismos moleculares que podrian
estar detrds de la etiologia del TEA (Lord et al., 2018). A partir del estudio de multiples modelos
animales de estos sindromes se ha delineado que diversas alteraciones en vias de sefializacion
gue inciden en la remodelacidon de la cromatina y regulacién de la transcripcién afectan la
homeostasis neuronal, asi como el establecimiento de sinapsis; lo cual repercute en la
conectividad de los circuitos cerebrales, ofreciendo un posible mecanismo que explique los
comportamientos observados en el TEA (Sztainberg and Zoghbi, 2016; Schroeder et al., 2017; Lord
et al., 2018; Sharma et al., 2018).

Se estima que las formas monogénicas del TEA comprenden entre el 10% y 15% de la
poblacion (Schroeder et al., 2017; Lord et al., 2018). El Sindrome de delecién 22g13.3 o Sindrome
Phelan-McDermid (PMD) se ha catalogado como una forma monogénica de TEA. Este sindrome
es ocasionado por la pérdida de una copia funcional del gen Shank3 (Kolevzon et al., 2014;
Costales and Kolevzon, 2015). La sintomatologia de este sindrome es variada, entre las
caracteristicas clinicas mds comunes se encuentran hipotonia neonatal, retraso global del
desarrollo y/o discapacidad intelectual, retraso o ausencia del habla, asi como facciones faciales

dismorficas menores (Phelan and McDermid, 2012; Kolevzon et al., 2014; Vitrac et al., 2023). Los



pacientes con PMD suelen presentar un comportamiento tipo autista que incluye contacto visual
escaso, movimientos estereotipados, autoestimulacion, etc. A pesar de que existen casos de PMD
gue no obtienen el diagndstico clinico de TEA, tiene una alta prevalencia en esta poblaciéon
(Kolevzon et al., 2014). Asi mismo, la mayoria de los individuos con variantes intragénicas de
Shank3 se han descrito como autistas o con discapacidad intelectual (Phelan and McDermid,

2012). EI PMD representa el 0.5-2% de los casos de TEA (Kolevzon et al., 2014).
1.3 SHANK3

La proteina SHANKS3 es codificada por el gen Shank3, este se encuentra en el cromosoma
22, en la regién q13.3 en humanos, abarca cerca de 60 kb de ADN, y contiene 22 exones. Por
splicing alternativo Shank3 puede traducirse en seis isoformas (SHANK3a, SHANK3b, SHANK3c,
SHANK3d, SHANK3e y SHANK3f). Esta proteina es miembro de la familia SHANK, la cual
comprende a las proteinas SHANK1, SHANK2 y SHANK3 que son codificadas por los genes Shank1,
Shank2 y Shank3 respectivamente (Monteiro and Feng, 2017; Kursula, 2019).

SHANK3 es una proteina de anclaje de la densidad postsindptica de neuronas
glutamatérgicas. Estructuralmente cuenta con cinco dominios de interaccién a proteinas, el
primer dominio es una regién de seis repeticiones de anquirina, el cual interactuia con la proteina
de la densidad postsinaptica SHARPIN y con el citoesqueleto a través de la proteina a-fodrina. El
segundo dominio es la region SH3 (por sus siglas en inglés: Src homology 3) que interactua con la
proteina GRIP y con canales de calcio dependientes de voltaje. El dominio PDZ, interactua de
manera directa con los receptores AMPA y con las proteinas SAPAP1 (por sus siglas en inglés:
SAP90/PSD95-associated protein 1), que a su vez interactiian con los receptores NMDA. El cuarto
dominio es una regidn rica en prolina, donde se une a la contractina y a la proteina Homer, la cual
interactUa con los receptores metabotrdpicos de glutamato. Finalmente se encuentra el dominio

SAM, el cual es requerido para la localizaciéon de SHANK3 a la densidad postsinaptica (

Figura 1) (Tu et al., 1999; Jiang and Ehlers, 2013; Monteiro and Feng, 2017).
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Figura 1 Esquema de la proteina SHANK3. El esquema ilustra los dominios de unién a proteinas de SHANK3,
repeticiones de anquirina (ANK), SH3, PDZ, regién rica en Prolina (Pro) y SAM. Modificado de Jiang & Ehlers, 2013.

La familia de proteinas SHANK (SH3 and multiple ankyrin repeat domains protein) se ha
relacionado con trastornos del espectro autista, tanto sindrémicos como idiopaticos, asi como
con esquizofrenia, discapacidad intelectual, trastorno bipolar y enfermedad de Alzheimer
esporadica (Alexandrov et al., 2017). Ademas de la evidente relevancia de SHANK3 para PMD,
diversas mutaciones de Shank3 se han reportado en otros pacientes con TEA, asi como
mutaciones de Shank2 y Shank1 (Schroeder et al., 2017). Se estima que en el 1% de los casos de

TEA se presentan mutaciones en esta familia de genes (Monteiro and Feng, 2017).

Se han desarrollado trece diferentes lineas de ratones con mutaciones en Shank3,
consideradas modelos para el estudio del TEA. También existe un modelo de Shank3 en macaco
con transmisién por linea germinal que presenta un aumento de comportamientos repetitivos y
sociabilidad deteriorada (Zhou et al., 2016). En general, las mutaciones en genes de la familia
Shank producen alteraciones en el comportamiento social, el auto acicalamiento, la plasticidad
sindptica, el niUmero y tamafio de las espinas dendriticas, el balance excitacidn/inhibicidn, asi
como la transmision de AMPA (Bozdagi et al., 2010; Peca et al., 2011; Shcheglovitov et al., 2013;

Monteiro and Feng, 2017).

1.3.2 Modelo murino de Shank3



La generacion de modelos animales validos es fundamental para la identificacion de los
mecanismos bioldgicos de los trastornos ocasionados por causas genéticas (Schroeder et al.,
2017). En humanos, Shank3 es uno de los genes mejor caracterizados implicados en el TEA. Sin
embargo, existe poca informacién de las consecuencias de la haploinsuficiencia de Shank3 en el
sistema nervioso, y cdmo altera la funcidn sinaptica y consecuentemente la actividad neuronal
que pudiera estar provocando la condicion neurolégica del TEA. Como se menciond
anteriormente, se han creado ratones con diversas mutaciones en el gen Shank3 localizado en el
cromosoma 15E3 del ratén (Monteiro and Feng, 2017). Estas mutaciones incluyen deleciones en
el dominio ANK, PDZ o SH3. Se considera que estos modelos presentan un fenotipo conductual
del tipo autista, con deficiencias en la interaccidn social, comportamientos repetitivos, asi como
algunas vocalizaciones anormales (Peca et al., 2011; Jiang and Ehlers, 2013). Cada uno presenta
fenotipos especificos o alteraciones celulares particulares, que son validos para el estudio del TEA,
pues en humanos se han reportado gran diversidad de deleciones de Shank3 que provocan un

mosaico de variabilidad de condiciones neuroldgicas.

Sin embargo, uno de los modelos en el cual la mutacion en Shank3 es mas similar a la
condicién humana es el ratén heterocigoto de Shank3. Esta linea de ratones carece del gen
Shank3 en un solo alelo, similar a lo que ocurre en los humanos donde la mutacion se presenta
en una condicidon haploide. Esta delecidén impide que la expresion de Shank3 sea completa, pues
reduce en un 50% la expresion de mRNA vy proteina (Figura 2) (Bozdagi et al., 2010). Los ratones
heterocigotos para Shank3 son un modelo genético de TEA, que se caracterizan por presentar
deficiencias en la interaccidn social, incremento en conductas repetitivas (como el acicalamiento),
vocalizaciones ultrasdnicas reducidas (Bozdagi et al., 2010; Yang et al., 2012; Jaramillo et al., 2016)
asi como hiposensibilidad al dolor (Han et al., 2016). Por lo tanto, este modelo de PMD presenta
tanto validez de constructo como validez aparente, ya que recapitula el origen bioldgico del
trastorno al mismo tiempo que expresa un fenotipo conductual semejante a la sintomatologia del
TEA (Amaral, 2011). Por otro lado, probar la validez predictiva presenta un reto, ya que a la fecha

no hay tratamientos efectivos para el TEA (Schroeder et al., 2017).
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Figura 2. Modelo genético de TEA con haploinsuficiencia de Shank3. Estructura genémica de Shank3, los nimeros
representan los exones. En medio: Localizacién de los sitios loxP flanqueando los exones 4-9 para la delecion de
dominio de repeticiones de anquirina en un alelo silvestre. Abajo: se muestra el alelo mutado por la accién del
sistema Cre recombinasa, que elimina la porcién flanqueada por los sitios loxP, produciendo el fenotipo Shank3*-.
Modificado de Bozdagi, et al., 2010.

1.4 Alteraciones sensoriales

Las alteraciones sensoriales se consideran actualmente como uno de los sintomas centrales
del TEA, estando presentes en el 87% de los casos (Baum et al., 2015). Ha sido descrito que
individuos con TEA responden diferente a experiencias sensoriales en comparacion con
individuos con desarrollo tipico u otros trastornos del neurodesarrollo (Tomchek and Dunn, 2007;
Walinga et al., 2023). Los perfiles sensoriales que han sido ampliamente descritos en esta
poblacion son la hipersensibilidad e hiposensibilidad (Marco et al., 2011; Baum et al., 2015). A
pesar de que las modalidades visual y auditiva son las mas estudiadas, no son las Unicas
modalidades afectadas. Todos los sentidos pueden presentar alteraciones, asi como la
integraciéon multisensorial. Asimismo, pueden oscilar entre leves a severas, y pueden persistir

hasta la adultez (Marco et al., 2011; Baum et al., 2015).

Se ha reportado que personas con TEA poseen una discriminacidn y atencidn sobresaliente
de estimulos sensoriales simples, sin embargo, presentan dificultades para integrar estos
estimulos en representaciones perceptuales complejas (Marco et al., 2011; Baum et al., 2015;
Sharma et al., 2018). Por ejemplo, se ha reportado que la habilidad de “oido absoluto” es comun
en los individuos autistas; mas, al presentarles una melodia que integra diferentes tonos, exhiben
una conciencia ritmica deficiente en comparacién con neurotipicos (Sharma et al., 2018). De

acuerdo con Baum et al., (2015), el procesamiento de la informacién sensorial subyace a las



funciones cognitivas y sociales de alto orden, por lo tanto, las alteraciones sensoriales del TEA

juegan un papel central para entender este trastorno.
1.4.2 Alteraciones en el procesamiento visual en el TEA

Actualmente el TEA ha sido descrito como un trastorno general del procesamiento
neuronal (Belmonte et al., 2004). Al respecto, se ha reportado un incremento de la actividad
neuronal en regiones cerebrales relacionadas con la integracién visual en comparaciéon con
individuos no autistas (Lee et al., 2007; Samson et al., 2012; Keehn et al., 2013). Ademas de
presentar atencion visual atipica a través de multiples niveles y categorias de objetos (Wang et
al., 2015), se propone que el procesamiento sensorial de “segundo orden” se encuentra afectado
en el TEA, pues se ha reportado que los sujetos con TEA son incapaces de discriminar estimulos
basados en texturas o movimiento, ademas de mostrar actividad diferente en las vias visuales
ventral y dorsal (Baum et al., 2015; Dumoulin and Knapen, 2018). Por otra parte, se ha reportado
gue los campos receptivos de V2, V3 y V4 son mds extensos en personas con TEA (Schwarzkopf
et al., 2014). Estos reportes sugieren que en el TEA existen alteraciones en la percepcién visual.
Sin embargo, se desconocen las causas que conllevan a estas alteraciones que a su vez influyen
en las afecciones neuroldgicas de las personas con TEA.

Por otra parte, también se han reportado alteraciones en el procesamiento sensorial en modelos
animales relacionados al TEA, como el sindrome de duplicacién del gen MeCP2. En este modelo
murino se observd que las neuronas de corteza visual son mas sensibles a estimulos visuales de
bajo contraste y alta frecuencia espacial en comparacién con ratones silvestres (Zhang et al.,
2017). Por el contrario, en el modelo del sindrome del X fragil (Fmr1-/-), la corteza visual primaria
presenta una menor selectividad a la orientacién (Goel et al., 2018). Respecto al modelo de
Shank3+/-, datos del laboratorio muestran que estos ratones tienen mayor proporcion de
neuronas selectivas en comparacién a los ratones silvestres. Ademas tienen un indice de
selectividad a la orientacién mayor, pero no a la direccién, lo que sugiere fuertemente que la
haploinsuficiencia de Shank3 afecta la codificacidén en corteza visual primaria (V1), y no asi en las
neuronas ganglionares de retina, donde se procesa la selectividad a la direccion (Figura 3) (Ortiz-

Cruz, 2022).
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Figura 3. Incremento en la sintonizacion a la orientacién en neuronas de V1 de ratones Shank3*-. a) Proporcién de
neuronas selectivas en ratones silvestres (WT) y Shank3*. b) Cuantificacién de la selectividad a la orientacién (0.S.1).
¢) Media del ancho de banda (FWHM) de neuronas selectivas. d) Cuantificacion de la selectividad a la direccidn (D.S.I).

Estos reportes, tanto en humanos como en ratones, sugieren que en el TEA existen
alteraciones de la actividad neuronal relacionada con el procesamiento de la informacién visual,
pues se sabe que la retina, el nucleo geniculado lateral del talamo y la corteza visual primaria
procesan la informacién visual para la deteccion de direccién y movimiento (Fallah and Reynolds,
2001; Katzner et al.,, 2019; Griinert and Martin, 2020). A su vez, para la evaluacién y el
reconocimiento de objetos, V1 y las cortezas visuales de asociacién son necesarias (Cooke and

Bear, 2015; Ramesh et al., 2018; Henschke et al., 2020).
1.5 Procesamiento de la informacion visual en roedores

Los roedores se han convertido en un modelo muy versatil y Gtil para el estudio del sistema
nervioso, pues pueden realizarse manipulaciones genéticas que permiten la diseccién anatdmica
y fisioldgica de los circuitos neuronales. Dadas estas condiciones, actualmente la corteza visual se
ha empezado a estudiar de manera mds amplia en estos animales a pesar de las diferencias con
humanos y otros mamiferos carnivoros. Una de las mayores diferencias del sistema visual de los
ratones respecto a otros mamiferos es el tamano del campo visual, donde, debido a la posicién
de los ojos, la regién binocular ocupa cerca de un tercio del drea de la corteza visual (Hubener,
2003; Niell, 2015). Esto quiere decir que la mayor parte de la corteza visual recibe entradas
sindpticas provenientes del ojo contralateral, especificamente de la regién monocular de la retina
(Figura 4) (Priebe and McGee, 2014; Seabrook et al., 2017). Asi mismo, a diferencia de otros
mamiferos superiores, la corteza visual primaria de ratones carece de organizacién columnar

(Hansel and van Vreeswijk, 2012; Ringach et al., 2016).
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Figura 4. Sistema visual de ratén. Esquema del sistema visual
del ratén, donde se muestran las zonas de vision binocular y
- monocular. Las células ganglionares de retina mandan sus
mononocular proyecciones al nucleo geniculado lateral (NGL), y en menor
proporcion al coliculo superior (CS). El NGL envia sus
proyecciones a corteza primaria visual. Modificado de Priebe

and McGee, 2014.

En el circuito del sistema visual de ratones, los estimulos luminicos llegan a la retina y estos
son transformados en sefiales eléctricas a través de sefales intrarretinales por los
fotorreceptores, la informacién es enviada al cerebro por aferentes de la retina, las células
ganglionares. Estas células mandan sus proyecciones al coliculo superior contralateral (Csc), y al
nucleo geniculado lateral dorsal del tdlamo (NGLd) (Figura 4). Este a su vez proyecta a la corteza
visual primaria ipsilateral, especificamente a la capa 4, cuyas neuronas, por su parte, proyectan a
neuronas de las capas 2 y 3, las cuales finalmente relevan la informacién a la capa 5 (Wilks et al.,

2013; Priebe and McGee, 2014).
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Figura 5. Circuito candnico de corteza visual primaria de raton. El esquema muestra la informacion sensorial que
llega del geniculado lateral del tdlamo a las capas de V1. Se representan las neuronas principales (excitatorias), y los
tres principales tipos de neuronas inhibitorias (somatostatinérgicas-SOM, positivas a péptido vaso-intestinal-VIP, y
positivas a parvalbumina-PV). Modificado de Niell & Scanziani, 2021, Harris & Mrsic-Flogel, 2013.

La corteza visual primaria (V1) estad formada por seis capas corticales con diversos tipos
neuronales, los cuales se han clasificado en dos grupos: neuronas excitatorias e inhibitorias (Fig.

5). Las neuronas excitatorias (positivas a CaMKII), ademas de las células no neuronales, son las
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mas abundantes en la corteza llegando a un aproximado de 80-85%, mientras que las neuronas
inhibitorias corresponden sélo a un 20% del total de neuronas (Keller et al., 2018; Gouwens et al.,
2019). Las neuronas inhibitorias se han clasificado en tres subclases principales, las neuronas
positivas a Somatostatina (SOM), a Péptido vasointestinal (VIP) y a Parvalbumina (PV), siendo
estas ultimas las interneuronas inhibitorias mejor caracterizadas tanto morfoldgica como
electrofisiolégicamente, ademds corresponden al tipo de interneurona que mas se expresa en

corteza (Gonchar et al., 2008; Callaway, 2016; Gouwens et al., 2019).

La corteza visual primaria de ratdn se conforma de tres vias sindpticas principales: “feed-
forward”, “feed-back” y lateral. Las conexiones “feed-forward” van principalmente del centro del
NGLd hacia capa 4, y posteriormente de capa 4 a capa 2/3, estas conexiones se dan de forma
organizada con preferencias temporales y de orientacién similares. Por otro lado, las conexiones
“feed-back” son enviadas por las capas 1y 5, implicadas en la modulacién de sefiales visomotoras,
deteccion de direccidén y frecuencia temporal (Berezovskii et al.,, 2011; Keller et al., 2020;
Morimoto et al., 2021). Por ultimo, las vias laterales recurrentes se presentan mayormente en
capa 2/3 entre neuronas excitatorias e inhibitorias, y se ha reportado que estas conexiones juegan
un papel esencial en funciones como la selectividad a la orientacién (Lee et al., 2012; Zhang and

Zhang, 2021).
1.6 Aprendizaje en cortezas sensoriales

Candnicamente se considera a la corteza visual como un area meramente sensorial. Sin
embargo, recientemente se ha encontrado que la actividad en esta corteza puede modularse en
respuesta al aprendizaje e incluso codificar informacidn no visual. Actualmente, ha sido reportado
gue existe una reorganizacién dependiente de la experiencia durante el desarrollo de la corteza
visual. En este sentido, se tienen identificados periodos sensibles y periodos criticos para la
maduracion de los circuitos cerebrales, siendo la plasticidad de la dominancia ocular uno de los

modelos mas ampliamente estudiados (Hooks and Chen, 2020).

No obstante, el papel de la plasticidad dependiente de experiencia no termina en el
desarrollo, pues el procesamiento de estimulos visuales con relevancia conductual puede
modificarse tras el aprendizaje. Jurjut et al. (2017) reportaron que, en una tarea de discriminacién

de estimulos visuales con diferentes orientaciones, las neuronas de V1 discriminan mejor las
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orientaciones relevantes para la tarea desde etapas intermedias del aprendizaje. Esto ocurre
como resultado de un aumento en las diferencias en la tasa de disparo y una disminucién en la

varianza de la respuesta al realizar la tarea (Jurjut et al., 2017).

La dinamica temporal de la respuesta en V1 también cambia con el aprendizaje como lo
muestran Makino y Komiyama (2015). Se observé que, durante una tarea de evitacidn activa, el
pico de fluorescencia del indicador de calcio GCaMP ocurria durante el inicio de la estimulacion
en etapas tempranas del aprendizaje. Sin embargo, tras el aprendizaje, este pico de fluorescencia
se desplaza hacia el final del estimulo, coincidiendo con el periodo en el que ocurriria el estimulo
aversivo. Se presume que este cambio en la temporalidad de la respuesta esta relacionado con
entradas principalmente sensoriales (bottom-up) durante la etapa inexperta, mientras que, con
el entrenamiento, las entradas serian principalmente de retroalimentacion por areas superiores,
como la corteza retroesplenial (top-down) (Makino and Komiyama, 2015). Esto implicaria que la
representacion del estimulo visual en etapas tardias esta dominada principalmente por el modelo

predictivo interno generado gracias al aprendizaje.
1.7 Sobre-especificidad en el aprendizaje

Entre las caracteristicas de los individuos con TEA se encuentran su notable capacidad de
discriminacion perceptual, asi como su agudeza perceptual. Sin embargo, también presentan
anormalidades en el aprendizaje perceptual, en especifico tienen dificultades al momento de
generalizar y transferir el aprendizaje a nuevos contextos (Church et al., 2015). En un estudio se
encontré que los participantes con TEA se desempefaron tan bien como los individuos control al
realizar una tarea de discriminacidn de texturas. No obstante, al cambiar la localizacion del
estimulo objetivo, los participantes con TEA fueron incapaces de generalizar la regla al nuevo
contexto (Harris et al., 2015). Sin embargo, no todos los individuos presentan estas dificultades
en el aprendizaje perceptual, entre los resultados heterogéneos se pueden distinguir dos perfiles:
aquellos individuos con TEA cuya capacidad de generalizacion es indistinguible de los individuos
con desarrollo tipico y aquellos que presentan dificultades en la generalizacién (Church et al.,

2015)

Al respecto, datos derivados del laboratorio muestran que los ratones Shank3*-aprenden

mas rapido las tareas de discriminacion visual en comparacién a los ratones silvestres (Jiménez
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Marquez, 2019; Ortiz-Cruz, 2022). Sin embargo, estos ratones presentan una sobre-especificidad
en el aprendizaje, es decir, una vez que aprenden muy bien una tarea, son incapaces de aprender
una nueva tarea muy similar a la primera (Figura 6). Creemos que esto ocurre como consecuencia
de la falta de plasticidad en sus ensambles neuronales, los cuales son altamente selectivos y

fiables, y no cambian durante el aprendizaje, como ocurre en los ratones silvestres (Figura 7)

(Jiménez Marquez, 2019).

d Shank3* b .. owr
WT -~ f=—————————— ® Shank3*
204 20 B i
709 ~ | E—|
*724
- o .5 1.54
T 1.5 4 4 * 781 'E 'g
c
S / 5 £
] 4
210 / 8 E 1.04
- < -
E L E ©
5 / £ 2
o
205 7 /‘ o T 45 .
-] ] [
£ / o T
/ °
3 ¥ o e
T R e 8 2
3 5 \ =B e
- £ » £
05 05 <
primera  mitad de previo a cambio ultima primera  mitad de previo a cambio aitima -0.5. primera mitad de previo a cambio ultima
sesién contingencia  cambio contingencia  sesién sesion contingencia cambio contingencia  sesion sesion i i cambio i i sesion
contingencia

contingencia g 2
contingencia
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1.8 Teoria de grafos y analisis de redes complejas

Como se menciond previamente, se ha sefialado a las alteraciones en la conectividad
cerebral como un eje central en la patofisiologia del TEA (Belmonte et al., 2004; Kana et al., 2011;
Lord et al., 2018; Sharma et al., 2018). Mucho se ha discutido sobre si es un problema de
sobreconectividad, subconectividad o ambas, sin embargo, la postura mdas ampliamente
reproducida plantea que existe una conectividad local excesiva y una carencia de conectividad
entre areas cerebrales en este trastorno (Belmonte et al., 2004; Courchesne and Pierce, 2005;
Rane et al., 2015; O’Reilly et al., 2017; Sharma et al., 2018). La conectividad en TEA se ha estudiado
principalmente por medio de técnicas funcionales macroscopicas como fMRI, PET o EEG
(Belmonte et al., 2004; Courchesne and Pierce, 2005; O’Reilly et al., 2017). Sin embargo, dado
gue se postula que la base de estas alteraciones en la conectividad global radica en defectos a
nivel celular, particularmente en el establecimiento de sinapsis (Lord et al., 2018), es importante

estudiar la conectividad funcional a nivel celular.

La teoria de grafos es una herramienta conveniente para estudiar las conexiones entre
neuronas, pues esta se basa en estudiar interacciones entre los componentes de un sistema
(Fornito et al., 2016). Esta area de las matematicas es particularmente util para estudiar los
sistemas complejos presentes en la biologia como las interacciones metabdlicas entre proteinas
o ecoldgicas entre especies (Fornito et al., 2016; Zinoviev, 2018). En particular para el estudio del
sistema nervioso, la teoria de grafos puede ayudarnos a entender el flujo de informacién entre
los elementos de este sistema (Fornito et al., 2016). Por lo tanto, este enfoque se vuelve valioso

para el estudio de la conectividad cerebral en TEA.

Al representar sistemas complejos en forma de redes (o grafos), los nodos constituyen los
elementos del sistema y las interacciones entre dos elementos se indican como enlaces o
conexiones (Rubinov and Sporns, 2010; Fornito et al., 2016). El cerebro se puede representar en
forma de redes de diferentes maneras segun la escala y técnica de registro utilizadas (Feldt et al.,
2011). Los nodos pueden representar desde estructuras cerebrales hasta neuronas individuales,
mientras que las conexiones pueden establecerse segun la conectividad anatdmica, funcional o
efectiva (Rubinov and Sporns, 2010; Feldt et al., 2011). Los enlaces entre nodos pueden ser

binarios (presente o ausente) o ponderados, asi como dirigidos o no dirigidos (Feldt et al., 2011).
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El nimero de nodos se denota como n, mientras que el grado se refiere al nimero de
enlaces que presenta cada nodo y se indica como k. La topologia de un grafo describe como estan
organizados los enlaces entre elementos del sistema (Rubinov and Sporns, 2010; Fornito et al.,
2016). Asi, uno de los objetivos del estudio de la estructura de red es entender y explicar el
funcionamiento del sistema que representa (Newman, 2003). En el caso de las redes cerebrales,
la topologia de la red delimita la forma en que las sefiales pueden propagarse a través del sistema
(Fornito et al., 2016). Dos métricas son bdsicas para describir la topologia de la red: la longitud

caracteristica y el coeficiente de agrupamiento.

La longitud caracteristica (L) se refiere al promedio del minimo nimero de enlaces
necesarios para conectar a dos nodos cualesquiera en la red y representa una propiedad global
de la red (Watts and Strogatz, 1998; Fornito et al., 2016). Por otro lado, el coeficiente de
agrupamiento (C) toma en cuenta la fraccidn existente del maximo nimero de enlaces posibles
entre los vecinos inmediatos de un nodo. Esta es una medida de la densidad local de la red,
reflejando que tan interconectado estd un vecindario (Watts and Strogatz, 1998; Fornito et al.,

2016).

De esta forma, la longitud caracteristica se puede entender como una medida de
integracidon, mientras que el coeficiente de agrupamiento representa una medida de segregacién
(Rubinov and Sporns, 2010). La segregacién funcional dentro del contexto de redes cerebrales
implica que ocurre un procesamiento especializado dentro de grupos altamente interconectados
(Rubinov y Sporns, 2010). Por otro lado, la integracion funcional se refiere a la capacidad para

combinar informacién especializada (Rubinov y Sporns, 2010).

Asimismo, la L y el C son utiles para determinar qué tan ordenada o aleatoria es una red.
Una red aleatoria es aquella en la cual la probabilidad de conexién es igual para cualquier par de
nodos. Este tipo de redes presentan una L es pequefia con valores Lgieqtoria = In (n)/In (k)
(Watts and Strogatz, 1998). Una L corta indica una mayor rapidez y eficiencia de integracién en la
red (Fornito et al., 2016). De la misma forma, el C es pequefio en una red aleatoria con Cyjeqtorio =
k/n (Watts and Strogatz, 1998). En las redes con patrones regulares, como anillos o cuadriculas
por ejemplo, ocurre lo contrario con valores de Lyegy1qr = In (n)/2 10 (k) Y Creguiar = 3/4 (Watts
and Strogatz, 1998). Asi, las redes aleatorias se caracterizan por una alta integracion global y baja

segregacion, mientras que las redes regulares presentan una alta segregacion y baja integracion.
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Sin embargo, las redes que representan sistemas reales suelen ser grandes y complejas
con estructuras no triviales sin llegar a ser completamente aleatorias (Rubinov and Sporns, 2010;
Sporns, 2010; Zinoviev, 2018). Al estudio de estas redes reales se le conoce como analisis de redes
complejas (Rubinov and Sporns, 2010; Feldt et al., 2011). Este tipo de redes son ubicuas,
encontrando ejemplos de estas en campos como economia, sociologia, tecnologia y biologia
(Zinoviev, 2018). Cabe notar que la estructura de estas redes es el resultado de la evolucién
continua de las fuerzas que la formaron (Boccaletti et al., 2006), por lo que al entender la

estructura podemos hacer inferencias sobre estos procesos generativos.

Dos tipos de redes que no son completamente aleatorias ni ordenadas son las redes de
mundo pequefio y las redes libres de escala. Las redes de mundo pequeio son aquellas que
presentan alta segregacién funcional, pero conservando la integracién entre médulos (Rubinov
and Sporns, 2010). Las redes libres de escala se caracterizan por tener un puinado de nodos con
un k muy elevado, conocidos como hubs, y la distribucion de grado de estas redes esta descrita

por una funcién exponencial (Feldt et al., 2011).

Las redes del cerebro comparten caracteristicas con otras redes reales de forma que no
son completamente regulares, ni completamente aleatorias. Por ejemplo, el conectoma de C.
elegans es uno de los ejemplos mas claros de una red con estructura de mundo pequefio (Watts
and Strogatz, 1998). También se ha encontrado que redes anatémicas y efectivas presentan esta
propiedad (Rubinov and Sporns, 2010). Por otro lado, la conectividad funcional en el hipocampo
en desarrollo exhibe caracteristicas de una red libre de escala, pues existen neuronas
GABAérgicas que actian como hubs y son capaces de influenciar la dindmica de los eventos de
sincronizacion de la red (Feldt et al.,, 2011). Por si fuera poco, se ha encontrado que la
conectividad funcional puede estar modulada por los estados conductuales (Feldt et al., 2011).
Esto tiene sentido, en especial para las redes macroscdpicas, considerando que las conexiones
funcionales pueden evolucionar en una escala de tiempo menor que las anatémicas (Van Wijk et
al., 2010). Entonces, se puede entender que existen diferentes tipos de organizacién topoldgica
de las redes cerebrales dependiendo de la escala, etapa del desarrollo, estado conductual o
incluso condiciones psiquiatricas. Adema3s, el andlisis comparativo de las redes entre sujetos o
poblaciones puede ayudar a detectar anomalias en la conectividad en diferentes trastornos

cerebrales, por ejemplo, diferentes propiedades de las redes difieren entre controles y pacientes
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con la enfermedad de Alzheimer, esquizofrenia, Trastorno por déficit de atencion e hiperactividad

asi como con tumores cerebrales (Rubinov and Sporns, 2010; Van Wijk et al., 2010).
2. Planteamiento del problema

Datos obtenidos en nuestro laboratorio muestran alteraciones en la actividad neuronal de
la corteza visual primaria (V1) de ratones Shank3*. Especificamente, encontramos que la
haploinsuficiencia de Shank3 incrementa la selectividad a la orientacién, pero no la selectividad
a la direccion. Esto sugiere que el procesamiento visual en V1 se ve afectado, mientras que el

procesamiento en la retina no se afecta en nuestro modelo (Ortiz-Cruz, 2022).

Este incremento en la selectividad a la orientacién en los ratones Shank3*~ promueve que
aprendan mas rapido las tareas de discriminacion visual en comparacion a los ratones silvestres
(Jiménez Marquez, 2019; Ortiz-Cruz, 2022). Sin embargo, estos ratones presentan una sobre-
especificidad en el aprendizaje, es decir, una vez que aprenden muy bien una tarea, son incapaces
de aprender una nueva tarea muy similar a la primera, creemos que esto ocurre como
consecuencia de la falta de plasticidad en sus ensambles neuronales, los cuales son altamente
selectivos y fiables, y no cambian durante el aprendizaje, a diferencia de lo que ocurre en los

ratones silvestres (Jiménez Marquez, 2019).

Resultados previos del laboratorio apuntan que hay neuronas selectivas para los estimulos
gue no participan en los ensambles, asi como neuronas no selectivas que forman parte de
ensambles (Jiménez Marquez, 2019). Esto nos sugiere que para tener un mejor entendimiento
del procesamiento de estimulos en corteza visual seria util realizar analisis que tomen en cuenta

a toda la poblacién neuronal y nos den una idea de cédmo interactlan estos elementos entre si.

Sabiendo que las redes complejas son el resultado de los fendmenos dindmicos por los
gue se formaron, y tomando en cuenta que el TEA es un trastorno del neurodesarrollo, en
especifico de procesos relacionados con la conectividad entre neuronas, y que ademas el
procesamiento en la corteza visual esta afectado, seria de esperarse que las redes modeladas a
partir de la actividad neuronal de V1 presenten diferencias estructurales entre genotipos. Por lo
tanto, se vuelve relevante el andlisis de redes neuronales, y como estas redes se modifican con el
aprendizaje, para inferir cdmo la haploinsuficiencia de Shank3 altera los microcircuitos de la

corteza visual primaria.
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3. Hipotesis
Las redes neuronales de V1 se reestructuraran de forma diferente entre ratones silvestres
y Shank3* durante el proceso de aprendizaje en una tarea de discriminacién visual con sobre-

especificidad e inversion de contingencias.

4. Objetivo General

Dado que el TEA es un trastorno del neurodesarrollo, y sabiendo por datos previos del
laboratorio, que la codificacion de la informacién en corteza visual es diferente en los ratones
Shank3*", se vuelve importante evaluar si la haploinsuficiencia de Shank3 tendra un efecto sobre
la estructura de red de las neuronas de la corteza visual primaria al comparar entre ratones

silvestres y ratones Shank3*".

4.1 Objetivos especificos
1. Caracterizar la estructura de las redes neuronales de V1 por cada evento conductual,
sesién y genotipo.
2. Identificar los cambios en la estructura de la red a lo largo del aprendizaje
3. Comparar la estructura de red entre los diferentes estimulos visuales que comprende

la tarea en cada una de las diferentes etapas del aprendizaje.

5. Metodologia

5.1 Tarea conductual

Los ratones se entrenaron en una tarea de discriminacién visual con inversidn de contingencias
en la configuracién de cabeza fija. Este paradigma conductual estd basado en un protocolo de
condicionamiento cldsico en el que el estimulo incondicionado es una gota de leche de soya al
10% y la respuesta incondicionada es el lengilieteo del operando. El estimulo condicionado es uno
de los patrones de enrejado (barras horizontales con desplazamiento hacia arriba o barras
verticales con desplazamiento a la izquierda), mientras que la respuesta condicionada
corresponde al lenglieteo anticipatorio durante la presentacién del estimulo condicionado (Fig.

8).

Los estimulos se presentaron de forma semi-aleatoria con una probabilidad de 33% de
que aparezca cualquiera de los dos estimulos (estimulo condicionado o estimulo neutro), asi

como un 33% de probabilidad de que ocurriera un ensayo vacio que consistia en una pantalla gris
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con una duracion de 6s. Cada ensayo esta constituido por una pantalla blanca por 1.4s que marca
el inicio del ensayo, seguida por el estimulo de enrejado con movimiento con una duracién de
2.8s. Posteriormente, se presenta una pantalla gris por 1s que puede ser seguida por el estimulo

incondicionado o la ausencia de este, en ambos casos la pantalla gris se alarga por 5s mas.

Los lenglieteos anticipatorios durante el estimulo condicionado se contaron como
aciertos, mientras que aquellos que ocurrieron durante el estimulo neutro se contaron como
falsas alarmas. La ausencia de lenglieteos durante el estimulo neutro se tomé como rechazo

correcto y la ausencia de estos durante el estimulo condicionado se considerd error.

Durante las primeras 40 sesiones, uno de los estimulos fue pareado con el estimulo
incondicionado. En la sesion 41, la contingencia se invierte de forma que el estimulo condicionado
deja de ser pareado con el estimulo incondicionado y ahora el estimulo neutro se convierte en el
nuevo estimulo condicionado. Esta segunda contingencia se mantiene hasta la sesidn 60 (Figura

8).

El registro de la actividad neuronal se realizé en las sesiones 1, 20, 40, 41 y 60. La deteccion
de la sefial de calcio producida por el indicador de calcio genéticamente codificado, GCaMP7f, se
realizé empleando un microscopio de 2 fotones con una tasa de adquisicidon de 5Hz. Para conocer

a detalle las especificaciones de la adquisicién referirse a Jiménez Marquez, 2021.
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5.2 Base de datos

Contingencia 2

(20 sesiones de entrenamiento)

El presente trabajo se elaboré a partir de una base de datos perteneciente al laboratorio obtenida
por Emiliano Jiménez Marquez (2021). No se realizaron experimentos adicionales. La base de
datos consistié en un paquete de archivos de 9 animales (5 silvestres y 4 Shank3*") que incluye:
matriz de transitorios de calcio de dimensiones: neuronas por cuadros de registro de 200ms (NxT),
matriz de cuadros activos de dimensiones NxT, asi como un listado del orden y tiempo en que
ocurrié cada uno de los eventos conductuales (estimulo 1, estimulo 2, pantalla gris, gota de leche
y lenglieteos) durante para cada sesion. La base también incluye resultados del analisis
conductual (tasas de aciertos, errores, falsas alarmas y rechazos correctos), entre otros. Se obtuvo
un paquete de archivos con contenidos semejantes para los 9 animales con 5 sesiones de registro
por cada uno. Sin embargo, de la sesién 20 del ratén 775 y la sesién 40 del ratén 781 no se
encontré el listado de eventos conductuales, por lo que los paquetes correspondientes fueron

descartados para el analisis.

La extraccion de los transitorios de calcio de la base de datos se realizé utilizando el
paquete CNMF-E implementado para MATLAB. A partir de la deconvolucion de la actividad
neuronal obtenida por CNMF-E (variable S) se calculd la matriz de cuadros activos. Para esto se

cred una variable nueva (matriz de actividad) con las mismas dimensiones de S (NxT), se calculd
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la desviacidn estandar (DS) de S, y aquellos cuadros que superaran el umbral de 2*DS se anotaron
como cuadros activos (1) en la matriz de actividad. De esta forma, se obtiene una matriz binaria
donde 1 indica que la neurona estuvo activa en un determinado tiempo y 0 indica que la neurona

no estuvo activa.
5.3 Matrices de adyacencia

Dado que la estructura de las redes cambia dependiendo de los estados conductuales (Feldt et
al., 2011), se calculd una matriz de adyacencia para cada evento conductual: estimulo 1, estimulo
2 y pantalla gris. De la matriz de actividad y tomando el listado de eventos conductuales, se
concatenaron Unicamente los cuadros en los que estuvo presente un estimulo dado. Mientras
que para los estimulos se contemplé el tiempo en el que estuvieron presentes (es decir 2.8s por
ensayo), para la pantalla gris se tomaron los 2s previos a que empezara el ensayo, por lo que la
pantalla gris corresponde al periodo basal o interensayo. Asi, de cada matriz de actividad se

obtuvieron 3 submatrices de actividad relacionada a cada tipo de estimulo.

A partir de estas submatrices se calcularon las correlaciones parciales entre neuronas.
Para evitar el problema de definir un umbral a partir del cual binarizar el enlace entre neuronas
(Feldtetal., 2011), se realizé un remuestreo de la matriz de actividad, manteniendo fijo el nUmero
total de cuadros activos por neurona pero aleatorizando el orden en el que ocurrié esta actividad.
Derivado de estas permutaciones aleatorias de la actividad se calcularon nuevamente las
correlaciones parciales. Dado que este es un proceso que depende del azar, se realizaron 5,000
permutaciones para aumentar la reproducibilidad de las redes obtenidas. Se establecié un nivel
de significancia de 0.05, es decir, sdlo se consideraron como conexiones no azarosas aquellas que
aparecieron en menos del 5% de las matrices remuestreadas. Se considerd que dos neuronas

estaban conectadas si tenian una correlacién parcial mayor a 0.
5.4 Caracterizacion de la red

Una vez obtenidas las matrices de adyacencia se utilizd el paquete Network X de Python para
generar los grafos a partir de una lista de enlaces. Para los analisis sélo se tomd en cuenta el
componente conectado. Utilizando diversas funciones de este paquete se determind el grado de
los nodos, la densidad, la longitud caracteristica, eficiencia, coeficiente de agrupamiento, asi

como el componente gigante de cada una de las redes.
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Para la propiedad de mundo pequeiio se utilizd el indice propuesto por She et al. (2016): S, =

Lajeatorio _ C

L i
+ Laleatorio
L Cregular

Este indice representa una estimacién de la L correspondiente a una red con los mismos
parametros de grado promedio ({k)) y el nUmero de nodos (n) de una red aleatoria de tipo Watts-
Strogatz. Este parametro se calculd segun lo descrito por Watts y Strogatz (1998) de la siguiente

InN . . . .
forma: Lyjeatorio = T Por otro lado, Creguiar Se refiere al coeficiente de agrupamiento de una

red de anillo regular simulada usando el modelo de generacion de Watts-Strogatz implementado
en NetworkX, con los parametros (k) y n iguales a los de la red evaluada y con p(reconexién)=0,
es decir, una red de hipdtesis nula. Para estos analisis se descartaron las redes que tenian un

grado demasiado bajo de forma que era imposible simular un anillo conectado.
5.5 Estadistica

Para los analisis entre genotipos se usé la prueba U de Mann-Whitney. Para los analisis entre
sesiones se realizaron pruebas de Kruskal-Wallis. Todas las pruebas se tomaron con un nivel de
confianza de 0.95 (p<0.05 se considerd significativa). Los resultados se reportan como

mediazerror estandar.
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6.0 Resultados

6.1 Representacion en redes a partir de la actividad neuronal

Para el analisis de redes se utilizé una base de datos de registros de calcio in vivo de corteza visual
primaria (V1) de ratones silvestres y Shank3*~ del laboratorio (AL-205) obtenida durante una
tarea de sobre-especificidad. Esta tarea consiste en la discriminacion entre un estimulo visual
asociado a estimulo apetecible (Estimulo 1), y un estimulo visual neutro (Estimulo 2), asi como la

inversion de esta contingencia después de la sesidn 40 (Figura 8).

A partir de nuestra base de datos se calcularon 129 matrices de correlacién de la actividad
neuronal. Estas son matrices cuadradas cuya dimensién estd dada por el nUmero de neuronas
registradas en cada sesidn (127.56x51.7 neuronas para los registros de animales silvestres y
117.95+25.12 para los de ratones Shank3*/). Derivado de estas matrices se determinaron las
matrices de adyacencia y su correspondiente representacion en forma de red (o grafo) binaria no
dirigida; donde cada nodo es una neurona registrada y las conexiones estan determinadas por la
correlacién entre cada par de neuronas. Las redes se agruparon por genotipo para cada tipo de

evento conductual y cada etapa de la tarea de sobre-especificidad.

Al respecto, observamos que en los ratones silvestres las conexiones formadas en
respuesta al estimulo 1 se reestructuraron con el aprendizaje a la mitad de la contingencia,
aumentando el grado promedio y disminuyendo la longitud (Figura 9). Por otro lado, en los ratones
Shank3*- observamos que al igual que en los ratones silvestres, existen cambios en la
organizacién, y ademas aumenta el nimero de neuronas reclutadas con el aprendizaje. Sin
embargo, en los ratones Shank3*/ estos cambios se hacen evidentes en la sesidn previa al cambio
de contingencia, cuando los ratones ya se les reforzé el aprendizaje mas de lo necesario para

resolver la tarea (Figura 9).

Respecto al estimulo 2 durante la primera contingencia (cuando este estimulo no es
recompensado), se observa que en ratones silvestres se mantiene estable el grado promedio,
aungue el numero de conexiones totales si disminuye (Figura 9). Este cambio no existe en los
ratones Shank3*-. Sin embargo, en la etapa en la que ya aprendieron la tarea, antes del cambio
de contingencia, presentan un agrupamiento mayor que los silvestres. Esta diferencia es notoria
también durante ultima sesidn, se observa en la red representativa como se forma un grupo de

neuronas con un grado alto y con una organizacién muy concentrada (Figura 9).
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Figura 9. Redes representativas. Se muestran las redes representativas de un ratén silvestre y un ratén Shank3*
agrupadas por evento conductual para cada una de las diferentes etapas de la tarea visual. Cada punto corresponde
a una neurona, y la intensidad del color representa el grado, es decir, el nimero de conexiones funcionales de cada
neurona. Las neuronas con tonos mas intensos establecen un mayor nimero de conexiones con otras neuronas.

Por otra parte, en la tarea tenemos un periodo interensayo, representado por una pantalla
gris, la cual funciona como un estimulo neutro. En contraste con lo observado en las redes de los
estimulos, las redes de esta pantalla gris presentan una organizacion y un tamafio estable a lo

largo de la tarea, tanto para ratones silvestres y como ratones Shank3*/~ (Figura 9).
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6.2 Tamaiio de la red: componente gigante

Dentro de la teoria de grafos, se consideran redes conectadas a aquellas en las que todos los
nodos de la red estdn conectados entre si, ya sea de forma directa o indirecta. Sin embargo, las
redes que representan sistemas reales (bioldgicos, informaticos o de cualquier tipo) no suelen
presentar este comportamiento (Boccaletti et al., 2006; Fornito et al., 2016). A estas redes se les
conoce como desconectadas o fragmentadas, y estdn compuestas por subconjuntos excluyentes
de nodos interconectados, llamados componentes (Newman, 2003; Fornito et al., 2016). Las
redes modeladas a partir de nuestros datos no incluyen a la totalidad de las neuronas registradas,
por lo que, bajo estos conceptos, son redes desconectadas. Cabe notar que las neuronas que no
forman parte de la red suelen estar aisladas, es decir, no estan asociadas funcionalmente con
ninguna otra neurona registrada. El porcentaje de neuronas que participan en la red varia por
genotipo y tipo de estimulo, y es representado como la fraccidon de neuronas que conforman el
componente gigante, es decir, el componente de la red con el mayor nimero de neuronas
interconectadas. El tamafio del componente gigante determina la fraccién de la red a la que es
posible el flujo de informaciéon (Newman, 2003), entonces se puede decir que aquellas neuronas
gue estdn desconectadas estan “incomunicadas” y no participarian en el procesamiento de la

informacion.

Cuando comparamos entre genotipos, encontramos que los ratones Shank3*/~ presentan
una tendencia a reclutar menos neuronas que sus contrapartes silvestres para procesar el
estimulo 1 (sesién 1: WT: 0.93+0.02 fraccién de neuronas; Shank3*: 0.75%0.05 fraccién de
neuronas), pero esta diferencia no llega a ser significativa (p=0.06) (Figura 10a). Esta tendencia se
conserva para el estimulo 2 (sesién 1: WT: 0.96+0.01 fraccién de neuronas; Shank3*/: 0.82+0.07

fraccién de neuronas) pero es menos marcada (Figura 10b).

A pesar de la alta variabilidad de las redes intracorticales, se presentan tendencias que
sugieren que las redes si cambian con el aprendizaje. En los ratones silvestres se observa una
dindmica en la fraccién de neuronas reclutadas para los estimulos visuales, sin embargo, no llega
a ser significativa. Resulta interesante destacar que, en los ratones silvestres, en la segunda
contingencia hay una tendencia a reclutar menos neuronas que las reclutadas al inicio de la tarea.
Esto ocurre tanto para el estimulo 1 (sesién 1: 0.93+ 0.02 fraccién de neuronas, sesion 41: 0.84+

0.04 fraccién de neuronas, sesién 60: 0.85+ 0.06 fraccién de neuronas) como para el estimulo 2
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(sesion 1: 0.96% 0.01 fraccion de neuronas, sesion 41: 0.85+ 0.03 fraccion de neuronas, sesion 60:

0.80+ 0.07 fraccion de neuronas; Figura 103, b).
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En cuanto a los ratones Shank3*-, observamos que para el estimulo 1 incrementa el nimero de
neuronas reclutadas en la sesién previa al cambio de contingencia (0.95%0.01 fraccién de

neuronas), respecto a la primera sesidn (0.75+0.05 fraccién de neuronas) (Figura 10a). Pareciera
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que este incremento se revierte en el cambio de contingencia para los ratones Shank3*" (sesién
41: 0.80+0.05 fraccidon de neuronas) (Figura 10a). Esta misma dinamica ocurre para el estimulo 2,
sin embargo, debido a la dispersion de los datos no encontramos diferencias significativas (Figura

10b).

De manera muy interesante encontramos que estas dinamicas no se presentan para la
pantalla gris, donde las fracciones de neuronas reclutadas no cambia con el aprendizaje ni en el

cambio de contingencia para ningun genotipo (Figura 10c).

Por lo tanto, estos datos sugieren que la dindamica de las redes neuronales cambia con el
aprendizaje, y es dependiente del genotipo, sin embargo, es pertinente considerar incrementar
el nUmero de experimentos para robustecer la estadistica. A partir de este punto en adelante,
todas las medidas reportadas describen la estructura de red del componente gigante

correspondiente. Las neuronas desconectadas no fueron consideradas para analisis posteriores.
6.3 Conectividad global: densidad de la red

La densidad de la red representa la relacién entre el nUmero maximo de conexiones posibles en

N(N—l))

un grafo completo (dado por >

y la cantidad de conexiones reales presentes en la red

(Fornito et al., 2016). Un valor de O representaria que no existen conexiones y un valor de 1 que

la red esta completamente conectada.

Respecto a los ratones silvestres, hay una tendencia a incrementar el nimero de
conexiones a la mitad de la contingencia para el estimulo 1 (sesién 20: 0.072 + 0.002) en
comparacion al resto de las sesiones (0.059 * 0.03), esta misma tendencia se observa en los

ratones Shank3*/~ (sesién 20: 0.067 + 0.004, otras sesiones: 0.048 + 0.004; Figura 11a).

En cuanto al estimulo 2, observamos en los ratones silvestres que después de la primera
sesion (0.070 + 0.005) existe una disminucion en el nimero de conexiones (sesién 20: 0.048 *
0.003) y después se mantiene estable. De manera interesante encontramos que para este
estimulo los ratones silvestres tienden a presentar mayor nimero de conexiones en la sesién 1
(0.070 * 0.005) que los ratones Shank3*- (sesién 1: 0.048+0.007). Aunque no hay diferencias

significativas, se observa que posteriormente los ratones Shank3*- exhiben una tendencia a
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incrementar el nimero de conexiones en la Ultima sesién de la segunda contingencia (Shank3*:

0.083 + 0.

d

002, silvestres: 0.046+0.007) (Figura 11b).

estimulo 1

0.125— @ silvestres

0.100—

0.075—

0.025—

0.000—

0.125—

0.100—

0.075—

Densidad
o
o
¢

0.025—

Densidad
o
(=]
S
1

O Shank3*-

estimulo 2

0.000—

C o125+

0.100

Densidad
o
(=]
o
|

0.050 —

0.025

0.000—

pantalla gris

—t

primera mitad de previo a cambio ultima

sesion contingencia cambio contingencia sesion
contingencia

29

Figura 11. Densidad de lared en
el aprendizaje. Se reporta la
fraccién presentes del total de
conexiones posibles para los
animales silvestres (negro) y
Shank3* (rojo). Densidad para
es estimulo 1 (a), estimulo 2(b) y
pantalla gris (c). Kruskall Wallis
test, * p=0.057.



Por lo tanto, el nUmero de conexiones tiende a cambiar con el aprendizaje, sin embargo,
igual que como hemos reportado anteriormente, la pantalla gris no presenta estos cambios

durante el aprendizaje en ninguno de los genotipos (Figura 11c).
6.4 Grado

El grado (k) se refiere al nUmero de conexiones que posee un nodo, consecuentemente el grado
promedio ((k)) es el promedio del grado de todos los nodos de la red. La distribucion del k de
todos los nodos de una red es una de las propiedades principales requeridas para describir la
topologia de la red (Rubinov and Sporns, 2010; Fornito et al., 2016). A diferencia de la densidad
gue nos indica la cantidad total de enlaces en la red, el grado nos indica como se reparten esos
enlaces entre los nodos. A partir del andlisis de la distribucién del grado se puede determinar si

existen nodos mads importantes que otros en la red (Fornito et al., 2016).

Por otro lado, es necesario conocer (k), asi como n, cuando se quieren simular redes de
hipdtesis nula (regulares o aleatorias) para comparar la topologia de la red de interés (Rubinov
and Sporns, 2010). Esto es importante pues se ha visto que las propiedades de red pueden diferir
entre redes con n (k)y diferentes aunque la topologia subyacente sea la misma (Van Wijk et al.,

2010).

Al respecto, encontramos que los ratones silvestres tienden a aumentar el grado
promedio de las redes en respuesta al estimulo 1 durante la sesién de la mitad de la contingencia
(sesidén 20: 10.43 £ 0.86) con respecto al inicio de la tarea (sesién 1: 7.54 + 1.14 conexiones; Figura
12a). Fuera de eso, el grado se mantiene estable y no es diferente entre genotipos o estimulos

para ambos genotipos (Figura 12b, c).

30



o silvestres

= . estimulo 1
O Shank3 Figura 12. Grado promedio de las
redes durante el aprendizaje. Se
reporta el grado promedio (k) de
los ratones silvestres (negro) y
_— Shank3*" (rojo). (k) para estimulo 1
= (a), para el estimulo 2 (b) y para la
‘; pantalla gris (c).
T
©
S
(O]
5
0-
15— estimulo 2
- 10—
=
[}
T
©
j o
o
5
0_
pantalla gris
15 —
s 10
—
[}
T
o
o
5 -
0 —
primera mitad de previo a cambio ultima

sesion contingencia cambio contingencia sesion
contingencia

31



6.5 Integracion de la red: Longitud Caracteristica

En una red modelada a partir de los registros de conectividad efectiva, la longitud caracteristica
(L) representaria el nimero promedio de sinapsis necesarias para conectar a dos neuronas
cualesquiera dentro de la red (Fornito et al., 2016). Sin embargo, los resultados aqui presentados
se computaron basandose en conectividad funcional, por lo tanto, la interpretacion de esta
métrica es mas compleja. Dentro del contexto de redes que representan la interaccidn funcional
entre regiones del cerebro, la longitud caracteristica es una medida que se relaciona con la
integracidon funcional de la red. Esta integracidn funcional se refiere, por lo tanto, a “la habilidad
para combinar informacién especializada de regiones cerebrales distribuidas” (Rubinov and
Sporns, 2010). Bajo esta misma premisa, podemos entender a la longitud caracteristica como una
aproximacion de la eficiencia con la que se puede propagar la informacién entre las neuronas de

la red.

Evaluando la longitud caracteristica de nuestros datos, observamos que la capacidad de
integracion de las redes es indistinguible si comparamos entre genotipos tanto para el estimulo
1y estimulo 2. Sin embargo, observamos que L disminuye en los ratones silvestres a la mitad de
la contingencia (2.54 + 0.11) con respecto a la primera sesidn (2.89 + 0.15) (Figura 13a). Para los
ratones Shank3*" esta disminucién se presenta en la sesién previa al cambio de contingencia (2.87
+ 0.10) respecto a la primera sesién (3.12 + 0.07) (Figura 13a). En la segunda fase de la tarea,
posterior al cambio de contingencia, L permanece constante para ambos genotipos. Asimismo,
las redes que se forman en respuesta al estimulo 2 mantienen una longitud caracteristica estable

a lo largo de toda la tarea (Figura 13b).

Interesantemente, la longitud de las redes que se forman durante la pantalla gris es menor
en los ratones Shank3*- (2.40 + 0.04) respecto a los silvestres (2.26 + 0.02) en la sesidn previa al
cambio de contingencia (Figura 13c). La pantalla gris mantiene una longitud caracteristica menor
gue la de los estimulos durante toda la tarea para ambos genotipos. Sin embargo, encontramos
que en los ratones Shank3*- incrementa la longitud caracteristica entre la sesién previa al cambio
de contingencia (2.26 + 0.02) y la primera sesién de la segunda contingencia (2.42 + 0.07; Figura

13c).
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6.6 Segregacion de la red: Coeficiente de agrupamiento

El coeficiente de agrupamiento (C) se puede entender como “la probabilidad de que los vecinos
de un nodo estén conectados entre si” (Van Wijk et al., 2010). Esta métrica nos indicaria que tan
probable es que dos neuronas estén relacionadas cuando ambas estan conectadas a una tercera
neurona. Hablando de redes cerebrales funcionales, esta medida también puede interpretarse
como la “segregacion funcional de una red en mddulos altamente interconectados con un

procesamiento especializado” (Rubinov and Sporns, 2010).

El C del estimulo 1 presenta una tendencia a disminuir con el aprendizaje en la primera
contingencia tanto para los ratones silvestres (sesion 1: 0.31 + 0.044; sesion 40: 0.24 + 0.02) como
para los Shank3*" (sesién 1: 0.347 + 0.030; sesion 40: 0.254 + 0.031), sin embargo, dada la
dispersion de los datos, no encontramos diferencias significativas (Figura 14a). Posteriormente con
el cambio de contingencia, el C de los ratones silvestres tiende a aumentar (sesién 41: 0.29

+0.03), mientras que para los ratones Shank3*" se mantiene estable (Figura 14a).

Con relacion a la segregacidon funcional de las redes del estimulo 2, las de los ratones
Shank3*/~ (s40: 0.308 + 0.044; s60: 0.379+0.034) estan mas agrupadas que las redes de los ratones
silvestres (s40: 0.230 + 0.010; s60: 0.258+0.013) al final de cada una de las contingencias (s40:
Mann—-Whitney U=1.0, n1=5, n2=4, p=0.031; s60: Mann—Whitney U=1.0, n1=5, n2=4, p=0.031)
(Fig. 14b). Por otra parte, el coeficiente de agrupamiento de las redes asociadas al estimulo 2, no

cambia de forma significativa para ninguno de los genotipos (Figura 14b).

Finalmente, encontramos que C disminuye en los ratones silvestres en respuesta a la
pantalla gris después del cambio de contingencias (sesién 40: 0.250 + 0.013, sesion 41: 0.187 +
0.014). En contraste, las redes basales de los ratones Shank3*" no responden al cambio de

contingencia.
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6.7 Mundo pequeio

Una red de mundo pequeiio estd conformada por mddulos funcionalmente segregados
conservando una alta capacidad de integracién por medio de enlaces intramodulares (Rubinov
and Sporns, 2010). Por lo tanto, la estructura de mundo pequefio es una amalgamacién entre las
caracteristicas de una red con una estructura aleatoria (L pequeia) y de una red con una

estructura regular (C considerable).

Uno de los criterios para determinar si una red cumple con la propiedad de mundo pequeiio
consiste en comparar su longitud caracteristica y coeficiente de agrupamiento contra aquellos de
una red de hipdtesis nula de tipo aleatoria (Humphries and Gurney, 2008). Sin embargo, esta
estrategia complica la comparacion entre redes, ya que se obtiene un resultado categorico: la red
es o no es de mundo pequefio. Por esta razén se optd por utilizar el indice de mundo pequefio
propuesto por She et al. (2016), que compara las propiedades de la red contra aquellas de una
red aleatoria y una regular. De acuerdo con este indice, una red aleatoria tendria un indice de
mundo pequefio (I, ) cercano a 1 y de forma complementaria una red regular tendria un I,
cercano a -1. Una red con estructura de mundo pequefio se encontraria cerca de la mitad de esta

escala con I, = 0.

Analizando nuestros datos, no encontramos diferencias significativas en ninguno de los genotipos
a lo largo del aprendizaje, aunque muestra tendencias que podrian sugerir cambios en esta
propiedad. En el caso de los silvestres, parece que el I, del estimulo 1 disminuye con el cambio
de contingencia (sesién 40: 0.465 * 0.053; sesion 41: 0.327 + 0.067). En el caso de los ratones
Shank3*/-, el cambio mas evidente ocurre con el sobreentrenamiento, donde registramos una
tendencia en el incremento del I, para el estimulo 1 en la sesidn previa al cambio de contingencia

(sesidn 40: 0.430 + 0.037) en comparacidn a la primera sesién (sesién 1: 0.204 + 0.080) (Figura 15).

Para el estimulo 2 no encontramos diferencias significativas para ninguno de los
genotipos. Sin embargo, encontramos una tendencia a disminuir el I, en la mitad de la
contingencia (sesién 20: 0.210 + 0.182) en comparacion a la primera sesion (0.392 + 0.067), esta
misma tendencia la observamos en la segunda contingencia, cuando comparamos la sesién de

cambio de contingencia (0.318 + 0.071) y la ultima sesién (0.166 + 0.066). Respecto a la pantalla
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gris, no observamos cambios aparentes en ninguna sesién de la tarea para ambos genotipos

(Figura 15).
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Figura 15. indice de mundo pequefio. Las redes con un I, cercano a 1 tendrian una topologia principalmente
aleatoria, aquellas con un I, cercano a -1 serian redes principalmente regulares y finalmente aquellas con un I, =~
0 corresponderian a una topologia de mundo pequerio. Las barras representan la Media #* E.E., los circulos el indice
para cada raton.

7. Discusion

En el presente trabajo se analizo la estructura de las redes de neuronas registradas en la corteza
visual primaria de ratones silvestres y Shank3*- (modelo genético de TEA) durante una tarea de
discriminacion visual con sobre-especificidad del aprendizaje. Se examinaron las diferencias de
tres variables principales: genotipo, sesidon de entrenamiento y evento conductual. En primer
lugar, encontramos diferencias entre genotipos. Estas diferencias se encuentran en etapas
puntuales del aprendizaje para distintas propiedades de la red. Respecto al segundo eje,
encontramos que el aprendizaje modifica las redes en ambos genotipos, sin embargo, los
patrones de evolucién de las redes difieren entre genotipos. Finalmente, a pesar de la presencia
de tendencias que sugieren que las redes cambian entre estimulos, la evidencia presentada no es
suficiente para afirmar que las redes entre neuronas de V1 son funcionalmente diferentes para
cada uno de los eventos conductuales. Para confirmar o descartar estas tendencias se requieren

mas experimentos. Cabe mencionar, que este es el primer estudio que se hace de redes
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funcionales en un modelo de TEA a nivel de neuronas individuales y con un seguimiento durante

el aprendizaje.

En ratones silvestres, se observd que, durante la primera contingencia, la densidad de la
red disminuye para el estimulo no recompensado, pero no cambia su longitud caracteristica, lo
cual sugiere que la red se reorganiza. Por otra parte, para el estimulo recompensado observamos
qgue la densidad no cambia, pero la longitud caracteristica disminuye, lo cual sugiere que la red
incrementa su eficiencia. En cuanto a las redes en estado basal, es decir, que responden a un

estimulo neutro (pantalla gris), se mantienen estables a lo largo del aprendizaje.

Por el contrario, en los ratones Shank3*/ los cambios significativos fueron encontrados en
la sesidon previa al cambio de contingencia respecto a la primera sesién. En este caso, observamos
gue se incrementa el niumero de neuronas reclutadas en la red y disminuye la longitud
caracteristica para el estimulo recompensado. Estos cambios se presentan como resultado del
sobre-especificidad del aprendizaje, puesto que este efecto sélo aparece en la Ultima sesién de la
primera contingencia. Esto implicaria que la sobre-especificidad no sélo facilita el flujo de
informacién entre neuronas, sino que ademds este procesamiento tiene un mayor alcance al
reclutar mas neuronas. Ademas, encontramos que la longitud caracteristica aumenta en el
cambio de contingencia. Por lo tanto, suponemos que en los ratones Shank3* el cambio de

contingencias representa un cambio mas drastico en la red respecto a los ratones silvestres.

El aprendizaje aumenta la eficiencia, al disminuir la longitud caracteristica, en ambos
genotipos. Mas, este fendmeno ocurre en diferentes temporalidades, puesto que para los ratones
silvestres 20 sesiones son suficientes para que ocurra esta reestructuracién, mientras que en los
ratones Shank3*~ no ocurre hasta la sesién 40. En ambos casos podemos considerar que ocurre
una reestructuracion de las conexiones. En el caso de los ratones silvestres, esta afirmacion esta
sustentada ya que el nimero de nodos y enlaces no cambia para estas redes durante este
periodo. Si bien, los ratones Shank3*/~ si aumentan el nimero de neuronas reclutadas en la red,
y la longitud caracteristica es dependiente del tamafio de la red (Van Wijk et al., 2010), este
cambio en la longitud caracteristica no esta relacionado al aumento del tamafio de la red ya que
lo esperado seria que la longitud caracteristica aumentara. Por esta razdn, el efecto de reduccién

de la longitud caracteristica que vemos en los ratones Shank3*/- no se debe al aumento de nodos
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de lared, sino a una reestructuracion de esta. Esta eficiencia se mantiene aun después del cambio

de contingencia hasta el final de la tarea.

Por otro lado, los ratones silvestres disminuyen la cantidad de conexiones para el estimulo
no recompensado, mientras que los ratones Shank3* presentan una densidad baja para este
estimulo desde el inicio. En el caso de las redes silvestres podriamos estar hablando de un proceso
de refinamiento ante un estimulo con una valencia neutra. En nuestro modelo de TEA parece no
ser necesario este proceso. También encontramos diferencias puntales entre genotipos para el
coeficiente de agrupamiento en una misma fase del entrenamiento, especificamente para el
estimulo no recompensado. Para el final tanto de la primera como de la segunda contingencia,
los ratones Shank3*- presentan redes mas segregadas que las de los ratones silvestres.
Retomando la idea de que el coeficiente de agrupamiento sugiere un procesamiento
especializado en mddulos interconectados, una posible explicacién es que se estén procesando
propiedades individuales del estimulo codificadas en V1, como orientacién, frecuencia, direccién,
contraste (Elstrott and Feller, 2009; Lee et al., 2009; Rochefort et al., 2011; Glickfeld et al., 2013;
Scholl et al., 2013; Sun et al., 2016) o la probabilidad de predecir el estimulo incondicionado, en
unidades de procesamiento como podrian ser los ensambles neuronales (Carrillo-Reid et al.,

2019). Un andlisis de la modularidad de la red seria pertinente para explorar esta idea.

Finalmente, un hallazgo inesperado es que el cambio de contingencia afecte las redes que
se establecen durante el periodo interensayo. En el caso de los ratones silvestres, el coeficiente
de agrupamiento disminuye y en los ratones Shank3*/- la longitud caracteristica aumenta. Una
posible explicacidn es que el cambio de contingencia actia como una perturbacién de las redes
ya establecidas. Quiza esta perturbacién es lo suficientemente saliente como para aumentar la
duracion del procesamiento del estimulo de forma que siga reverberando la informacién durante

el periodo entre ensayos.

Dado que estas redes se forman en V1 en ausencia de estimulacidon, podemos
considerarlas como el estado basal del sistema. Entonces, las redes que se forman durante los
estimulos son representaciones del mismo sistema en diferentes estados. Una posible explicacién
de por qué el cambio de contingencia afecta las redes basales y no las de los estimulos, es que la
principal diferencia entre estos dos estados, la prediccidon de la recompensa estd siendo alterada.

En este sentido, las entradas sensoriales estan compitiendo con el modelo predictivo generado y
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consolidado durante las 40 sesiones previas. Por lo tanto, se vuelve difusa la linea que separa

estos dos estados y las alteraciones terminan reflejdndose en la base comun del sistema.

Esto tiene sentido especialmente con lo que ocurre en los ratones silvestres, pues al
disminuir el coeficiente de agrupamiento pareciera que las unidades de procesamiento
especializado que se formaron durante el aprendizaje se estan desacoplando, lo que daria la
flexibilidad para crear nuevas unidades con el nuevo aprendizaje. Si bien en los Shank3*" no
ocurre este fendmeno y se conserva el grado de segregacion, la integracion si se ve afectada.
Pareciera que esta perturbacidn sobrecarga las redes y entorpece la integracion de la

informacion.
¢Como encajan estos resultados en la teoria de hipo/hiperconectividad?

Alteraciones en la conectividad del cerebro de individuos con TEA en comparaciéon con
individuos con desarrollo tipico han sido reportadas en estudios con técnicas macroscépicas
funcionales de registro como PET, SPECT y fMRI (Belmonte et al., 2004; Courchesne and Pierce,
2005; Kana et al., 2011; O’Reilly et al., 2017). Siguiendo este marco contextual se encontrd una
falta de sincronizacién entre diversas regiones, en especial entre la corteza frontal y las cortezas
parietal y occipital (en respuesta a una gran diversidad de tareas), anormalidades volumétricas y
de integridad en la materia blanca, asi como una hipoactividad en regiones integradoras
(Belmonte et al., 2004; Kana et al., 2011). Este es un resumen del sustento de la hipdtesis de

hipoconectividad entre estructuras como modelo explicativo del TEA.

Por otro lado, la evidencia experimental que apoya la hipétesis de la hiperconectividad
local en el TEA se basa principalmente en alteraciones estructurales o registros ex vivo. Se han
sefialado alteraciones en la citoarquitectura de pacientes con TEA, pues se ha encontrado que
presentan un crecimiento anormal de las proyecciones locales de la materia blanca,
principalmente en regiones frontales (Belmonte et al., 2004), ademas de alteraciones en la
cantidad y dimensiones de las minicolumnas de la corteza (Casanova et al., 2002; Kana et al.,
2011). En un modelo de delecién del receptor tipo tirosina cinasa MET se reporté una
hiperconectividad en los circuitos corticales de la corteza del cingulo anterior (Qiu et al., 2011),

interpretdndose la hiperconectividad como el aumento de la amplitud de los inputs sinapticos.
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A pesar de la sugerencia de que la conectividad local deberia estar exacerbada por el
aumento de proyecciones locales, en nuestros resultados no encontramos diferencias en el
numero de conexiones funcionales entre genotipos (Figura 11). Sin embargo, si encontramos
diferencias que sugieren una organizacién diferencial de estas conexiones funcionales entre

neuronas.

Se teoriza que el aumento del nimero de mini columnas, las cuales son mas estrechas,
pero con una mayor densidad de neuronas implicaria un desbalance en la excitacion/inhibicion
de los circuitos corticales. Al aumentar la excitacion local seria posible que se ocasione un nivel
mas alto de ruido dentro de la unidad de procesamiento que representan las mini columnas, lo
gue disminuiria la especificidad de la red (Kana et al., 2011). Sin embargo, lo que nosotros
encontramos es que a nivel conductual nuestro modelo es mejor discriminando los estimulos
(Jiménez Marquez, 2019) y a nivel de redes se sugiere un procesamiento mas especializado que

el observado en ratones silvestres.

Segun la teoria de la Coherencia Central Débil, las personas con TEA presentan dificultades
para integrar propiedades independientes para darle sentido a la informacién (Belmonte et al.,
2004; Kana et al.,, 2011). De acuerdo con esta teoria, existiria un sesgo preferencial por el
procesamiento especializado de caracteristicas individuales. A pesar de que no encontramos
diferencias en la longitud caracteristica entre genotipos, si las hay en el coeficiente de
agrupamiento (Figura 14). Por lo tanto, pareciera que se estan formando grupos de procesamiento
especializado que, sin embargo, aln son capaces de integrar la informacién a nivel local. Esto nos
indicaria que la conectividad a nivel local en nuestro modelo de TEA perpetula este sesgo por el
procesamiento de caracteristicas particulares de la informacién, aunque mantiene la integracion

dentro de esta red local.

Tal como se sugirid anteriormente, trabajos previos del laboratorio indican que
efectivamente se forman mds ensambles entre las neuronas de los ratones Shank3*- (Jiménez
Mdrquez, 2019). Estos podrian estar fungiendo como unidades especializadas de procesamiento
como sugiere la mayor segregacion de la informacidén encontrada en este trabajo. Asi mismo, la
cantidad de neuronas que responden a los estimulos, pero que sin embargo no presentan una
selectividad exclusiva por uno u otro estimulo, es menor en los ratones Shank3*- en comparacién

con los silvestres en la ultima sesion del entrenamiento (Jiménez Marquez, 2019). Esto es
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congruente con que justamente en esta sesion el coeficiente de agrupamiento es mas alto en los
ratones Shank3*", por lo cual tiene sentido inferir que al haber menos neuronas que responden
flexiblemente a informacién de diferentes estimulos, los grupos de procesamiento se vuelven

mas especializados.

A pesar de que se sugiere que en los individuos con TEA las entradas sensoriales “Bottom-
Up” tienen mas peso al momento de procesar la informacion (Kana et al., 2011), resultados
previos del laboratorio parecen indicar que, al menos en nuestro modelo, existe un sesgo por las
sefiales “Top-Down”. De acuerdo con los resultados especificos para este modelo, tanto en
trabajos anteriores, asi como en el presente, tendria sentido pensar que los ratones forman un
modelo predictivo desde la etapa temprana de la tarea y que este modelo se mantiene resistente
a las modificaciones por el resto de la tarea. El aumento en la longitud caracteristica como
consecuencia del cambio de contingencia podria entorpecer la integracion de la informacién
“Bottom-Up” contradictoria e impedir la actualizacion del modelo interno ya establecido en

nuestros animales Shank3*".
Redes Complejas en el cerebro: Mundo pequefio

A pesar de que la propiedad de mundo pequefio estd presente en redes cerebrales
obtenidas a partir de resonancia magnética funcional (Van Wijk et al., 2010; Feldt et al., 2011),
los resultados aqui mostrados parecen indicar que esta propiedad esta ausente a nivel de redes
intracorticales, o al menos entre neuronas de la misma capa (Figura 15). Sin embargo, estas redes
no llegan a ser completamente aleatorias. Recordando que las redes aleatorias se caracterizan
por una longitud caracteristica corta, mientras que la caracteristica las redes regulares es un alto
coeficiente de agrupamiento (Watts and Strogatz, 1998), el indice de mundo pequefio hace una
comparacion entre nuestra red real y las redes de hipdtesis nula correspondientes (She et al.,
2016). Esto nos indica que las redes que se forman entre las neuronas de la capa 2/3 de la corteza
visual primaria de los ratones silvestres presentan una alta integracion funcional y baja
segregacion funcional. Esto podria sugerir que, aunque diferentes grupos de neuronas pueden
codificar preferentemente diversas propiedades de los estimulos como contraste, orientacion o
direccidn, parece que no se forman grupos especializados de neuronas que procesen de forma
colectiva estas propiedades individuales, dandole preferencia a la integracién de esta

informacién. Una posible explicacion es que V1 ya es un area cortical especializada en el
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procesamiento de informacion visual y podria ser que las redes intracorticales que se forman
actuan como un solo médulo de procesamiento embebido dentro de en una red mayor, dando
como resultado una red local con preferencia por la integracidon de la informacion y baja

segregacion funcional.
Limitaciones

La conectividad funcional se establece a partir de dependencias estadisticas, es decir, bajo
este paradigma, existe un enlace entre dos neuronas cuando se pude predecir la actividad de una
neurona a partir de la actividad de la otra (Feldt et al., 2011). Sin embargo, esta aproximacion
tiene varias limitaciones, principalmente que no nos permite hacer inferencias sobre los
mecanismos fisicos por los cuales estas neuronas estan relacionadas. Tampoco nos aporta
informacién sobre la causalidad o direccionalidad de estas dependencias estadisticas. Estas

limitaciones deben de tomarse en cuenta al discutir las diferentes propiedades de la red.

El gran problema para interpretar la longitud caracteristica en redes funcionales es que
los caminos entre nodos son “secuencias de asociaciones estadisticas” que no necesariamente
reflejan las conexiones anatdmicas reales detrds de estas (Rubinov and Sporns, 2010). Por esta
razén no se puede establecer un correlato directo con el flujo de informaciéon a través de las
conexiones anatdmicas y es complicado el interpretar esta métrica. Un fendmeno que contribuye
a este problema es el efecto de “terceros” (Fornito et al., 2016), en cual se infiere erroneamente
gue dos nodos estan conectados cuando su actividad esta correlacionada debido a la conexién
con un tercer nodo en comun. Este efecto puede influir tanto el coeficiente de agrupamiento
como en la longitud caracteristica. Sin embargo, una de las ventajas de usar correlaciones
parciales para construir la matriz de adyacencia es que toma en cuenta la varianza compartida
con otros elementos del sistema, lo que limita o incluso elimina la presencia de este fendmeno
(Fornito et al., 2016). Por otro lado, esta metodologia tiene la desventaja de que puede reducir
artificialmente el coeficiente de agrupamiento.

El coeficiente de agrupamiento es una medida de la conectividad agrupada alrededor de
nodos individuales. En redes modeladas a partir de registros funcionales esta medida puede estar
sobreestimada debido a que estd normalizado por nodo, por lo que los nodos con un grado bajo

tendrian un C alto (Rubinov and Sporns, 2010). En nuestras redes, el grado promedio no es
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diferente entre genotipos en ninguna condicidn, por lo que podemos descartar que las diferencias

que observamos en el C entre genotipos estén influenciadas por un efecto del grado.

Asi mismo, dado que la propiedad de mundo pequefio depende tanto de la longitud
caracteristica como del coeficiente de agrupamiento, las limitaciones de ambas métricas también

aplican para esta propiedad.

Comparar medidas de redes diferentes trae consigo su propio conjunto de dificultades.
Empezando por que las medidas que se usan para describir la topologia de red son sensibles al
numero de nodos (N) y el grado promedio <k> (Van Wijk et al., 2010). Sin embargo, para las redes
analizadas no existen diferencias en <k>y N entre genotipos, por lo que podemos descartar un
efecto de estos parametros en las diferencias que encontramos entre topologias. Ademas, las
redes se modelaron usando el mismo procedimiento y pardmetros para todos los registros

considerados dentro de este trabajo, por lo que podemos descartar la presencia de sesgos.

Por ultimo, los registros utilizados se extienden apenas unos cientos de micrémetros
(425x425 um), y dentro de una sola capa de la corteza. Sin embargo, consideramos que las
neuronas muestreadas son representativas de la actividad de la corteza visual primaria. Si bien
seria interesante estudiar la conectividad a lo largo del arreglo columnar de la corteza, se ha
reportado que las colaterales axonales proximales de las neuronas piramidales tienen una

arborizacion mas local (Bock et al., 2011).
8. Perspectivas

El presente trabajo fue principalmente de caracter exploratorio con el objetivo de
caracterizar las propiedades principales de las redes en un modelo de trastorno del
neurodesarrollo y en desarrollo tipico a lo largo del aprendizaje. Sin embargo, los resultados son
prometedoresy abren la puerta a muchas interrogantes interesantes que valdria la pena explorar.
Las redes complejas involucran una gran cantidad de nodos, siendo comun encontrar redes con
miles o millones de nodos, por lo que el andlisis de estas redes deja de lado el enfoque en nodos
particulares y se concentra mas bien en propiedades estadisticas de la red (Boccaletti et al.,
2006). Sin embargo, una de las ventajas de tener una red compleja con una N en el orden de 102
es que existe la oportunidad de analizar propiedades de nodos individuales. Aprovechando el

hecho de que la base de datos utilizada es un registro crénico de la misma poblacidn de neuronas,
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una de las preguntas que se podrian responder a futuro es si las propiedades como grado,
coeficiente de agrupamiento o intermediacidon de neuronas individuales cambia o es constante
durante el aprendizaje. Otro posible enfoque dentro de este tema de investigacién seria indagar
el papel dentro de la red de las neuronas selectivas a los estimulos presentados y observar los
cambios que puedan presentarse durante el aprendizaje. Tomando en cuenta que las neuronas
con una centralidad mayor integran informaciéon de multiples neuronas lo que esperariamos es
gue estas neuronas centrales no tengan selectividad y que probablemente sean interneuronas
(Bock et al., 2011; Feldt et al., 2011). Para este set de datos en particular no se realizaron
experimentos de selectividad a la orientacidn, direccién o contraste, pero es una opcién que se

puede considerar para grupos experimentales futuros.

De trabajos previos, sabemos que los ensambles de los ratones Shank3*~ son mas fiables y
selectivos (Jiménez Marquez, 2019), seria interesante realizar analisis de resiliencia en las redes
de estos ratones para averiguar si existen diferencias en la resiliencia de las redes entre genotipos.
Si el éxito en el procesamiento de la informacién depende de la repuesta fiable de estos mddulos
de procesamiento, podriamos esperar que las redes de Shank3*~sean menos resilientes que las

redes silvestres.

Finalmente, a pesar de que predominan las caracteristicas de una red aleatoria en las redes
modeladas, no podemos descartar una organizacion de tipo libre de escala. Resultados
preliminares sugieren que la distribucién de la intermediacion de las neuronas no es uniforme, lo
gue sugeriria la presencia de hubs en las redes que se forman en la corteza visual primaria del

ratén, tanto silvestres como en ratones heterocigotos Shank3*".
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9. Conclusiones
Las redes intracorticales de la corteza visual primaria son altamente dinamicas, tanto para
animales silvestres como Shank3*. Ademas, presentan una alta variabilidad entre sujetos, por lo

gue, a pesar de que existen cambios, estos no siempre son generalizables.

Las redes de los animales silvestres se modifican con el aprendizaje después de 20 sesiones, es
decir, cuando los animales empiezan a discriminar satisfactoriamente el estimulo recompensado
del neutro. Por otro lado, en los ratones Shank3*-, las diferencias en la red se presentan como

consecuencia de la sobre-especificidad del aprendizaje.

En ambos genotipos el cambio de contingencia altera las redes basales de V1, sin embargo, lo
hace de formas diferentes. Pareciera que en los ratones silvestres se reestructuran para permitir
la formacién de nuevas unidades de procesamiento, mientras que en los ratones Shank3*" se

entorpece la integracién de las entradas sensoriales contradictorias.
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