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La relacion entre la estructura cerebraly su actividad es un tema
central de la neurociencia.

Para entender en detalle la arquitectura de la conectividad cerebral, se
debe estudiar su conectoma: matriz de conectividad de diferentes
regiones del cerebro.

Las conexiones estructurales por si solas no son suficientes para
explicar el comportamiento del cerebro. Se deben expresar a través de
la actividad neuronal dinamica.

Aspectos muy importantes de la dinamica cerebral pueden predecirse
a partir del conectoma, siempre que la dindmica subyacente sea critica.
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e Experimentos con FMRI (Functional magnetic resonance imaging) han
revelado que la actividad del cerebro en reposo se organiza
espontaneamente en unos pocos patrones espacio-temporales,
denominados resting state networks (RSN).
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Modelo




Modelo dinamico simple sobre estructura empirica de conexiones
neuroanatomicas
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e Red de nodos conectados: Conectoma de Hagmann'
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e Red de nodos conectados: Conectoma de Hagmann'
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e Conectoma de Hagmann + Modelo de Greenberg-Hastings
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¢ - conectados a primeros vecinos
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Modelo dinamico simple sobre estructura empirica de conexiones
neuroanatomicas

e Conectoma de Hagmann + Modelo de Greenberg-Hastings
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e A partir de este modelo, se buscé comparar con dos resultados
experimentales robustos sobre las RSN, caracteristicos de
fendmenos criticos:

1) La longitud de correlacion de la actividad cerebral crece con el
tamano del sistema,

2) Lavarianza de las correlaciones de corto plazo entre pares de
regiones se mantiene alta, independientemente del nimero de
regiones consideradas.

Para ello se utilizé una mascara espacial de las RSN3*y las coordenadas

provistas por Hagmann', asignando a cada nodo pertenencia a la RSN mas
cercana.

[3] Phil. Trans. R. Soc. B 360, 1001 (2005). [4] Front. Physiol. 3, 307 (2012).
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Distancia promedio a la c1ue 2 nodos del sistema comienzan a comportarse de manera
independiente (cerca de la criticalidad y en el limite termodinamico, diverge como

T —T,|™).
Para obtener §, se calcula la funcién de correlacion y se busca su cruce con 0.
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2) Varianza de las correlaciones
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<C>: Correlacion media de corto plazo. Se calcula entre todos los pares de nodos de un
cluster y en ventanas temporales no solapadas de 10 pasos.
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2) Varianza de las correlaciones

OT<T, OT. O Exp.

0 o
(b) 10" Las fluctuaciones de la
correlacién persisten con N
de manera similar a lo que

| |
§%%@@% ocurre en los

“3’101 Q experimentos.
“ ' @)
°© 0.0
211001l ] |||||\|p
10
10’ 10°
Size (N)

o®_..: Varianza de la correlacién <C>



2) Varianza de las correlaciones

OT<T. O

(b) 10°

10

T. O Exp.

Size (N)

(c) 0.2

0.15

0.05

o®_..: Varianza de la correlacién <C>

Threshold (T)

Las fluctuaciones de la
correlacién persisten con N
de manera similar a lo que
ocurre en los
experimentos.

La distancia o error
cuadratico medio entre
modelo y experimentos

A= /Sy (6%, — oY /N,
es minima para T_.




Finalmente, se estudio la posibilidad de observar patrones de activacién
similares a los de las RSN en el modelo:



Finalmente, se estudio la posibilidad de observar patrones de activacién
similares a los de las RSN en el modelo:

e Lasefal de cadaregién o nodo (N =998), mas ruido gaussiano, se
asigna a cada voxel* en su interior.

*VVoxel: pixel en 3D. Resolucién dada por FMRI.



Finalmente, se estudio la posibilidad de observar patrones de activacién
similares a los de las RSN en el modelo:

e Lasefal de cadaregién o nodo (N =998), mas ruido gaussiano, se
asigna a cada voxel* en su interior.

e Se aplica ICA (independent component analysis) para detectar 8
componentes independientes (sobre resultados exp. y del modelo).

*VVoxel: pixel en 3D. Resolucién dada por FMRI.



Finalmente, se estudio la posibilidad de observar patrones de activacién
similares a los de las RSN en el modelo:

e Lasefal de cadaregién o nodo (N =998), mas ruido gaussiano, se
asigna a cada voxel* en su interior.

e Se aplica ICA (independent component analysis) para detectar 8
componentes independientes (sobre resultados exp. y del modelo).

e Se calcula la correlacion espacial maxima para cada componente
detectada del modelo con las RSN (resultados exp.).

*VVoxel: pixel en 3D. Resolucién dada por FMRI.



Finalmente, se estudio la posibilidad de observar patrones de activacién
similares a los de las RSN en el modelo:

e Lasefal de cadaregién o nodo (N =998), mas ruido gaussiano, se
asigna a cada voxel* en su interior.

e Se aplica ICA (independent component analysis) para detectar 8
componentes independientes (sobre resultados exp. y del modelo).

e Se calcula la correlacion espacial maxima para cada componente
detectada del modelo con las RSN (resultados exp.).

e Promedio sobre 100 simulaciones para cada valor de T.

*VVoxel: pixel en 3D. Resolucién dada por FMRI.
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Comentarios finales




e Primera demostracion de que un modelo hibrido (conectividad
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e Esto incluye caracteristicas genéricas de sistemas criticos (divergencia
de la longitud de correlacion y persistencia de la varianza en las
fFluctuaciones de la correlacion con el tamano del sistema) vy la
emergencia de estructuras con un significado neuro-bioldgico bien
establecido, como las RSN.

e En trabajos previos se habia discutido la evidencia experimental que
daba indicios de criticalidad en sistemas cerebrales. Aqui, el régimen
critico aparece como condicion necesaria para que el modelo
reprgdulzca aspectos neuro-biolégicamente relevantes de la dinamica
cerebral.



