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Resumen

Resumen

La plasticidad cerebral es el conjunto de mecanismos celulares y moleculares que per-
miten al cerebro adaptarse a cambios en el entorno interno y externo. En la edad adulta,
estos mecanismos son limitados y poco conocidos, por lo que su estudio es clave para
mejorar el tratamiento de alteraciones del neurodesarrollo o favorecer la recuperacién tras
lesiones.

Por ende, desde el laboratorio Brain Plasticity del CIMUS se propone analizar la plas-
ticidad cerebral adulta a través de un modelo experimental en ratones, evaluando si el
cerebro es capaz de reorganizarse y adaptarse tras la eliminacién de los bigotes. En con-
creto, se realiza una inyeccién viral en la region conocida como barrel field, principal centro
de procesamiento tactil de los bigotes, con el objetivo de analizar si dicha area es capaz
de procesar informacién proveniente de otras modalidades sensoriales.

Para ello, es esencial comprobar la comparabilidad de las inyecciones entre los distintos
animales, evaluando tanto la distribucién del ntimero de células por capas como a nivel
espacial, lo que se aborda mediante los modelos lineales generalizados mixtos y la teoria
de procesos puntuales, respectivamente. Finalmente, se compara el patron de conectividad
a escala de todo el cerebro mediante técnicas de andlisis multivariante.

Abstract

Brain plasticity is the set of cellular and molecular mechanisms that allow the brain
to adapt to changes in the internal and external environment. In adulthood, these mecha-
nisms are limited and not well understood, so their study is key to improving the treatment
of neurodevelopmental disorders or promoting recovery after injury.

Therefore, the Brain Plasticity laboratory at CIMUS proposes to study adult brain
plasticity using an experimental mouse model, assessing whether the brain is capable of
reorganizing and adapting after the removal of whiskers. In particular, a viral injection is
performed in the region known as the barrel field, the main center for tactile processing
of whiskers input, with the aim of determining whether this area is capable of processing
information from other sensory modalities.

To this end, it is essential to assess the comparability of the injections across animals by
evaluating both the distribution of cell numbers across layers and their spatial distribution,
using generalized linear mixed models and point process theory. Finally, it is possible to
compare brain-wide connectivity patterns using multivariate analysis techniques.
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Capitulo 1

Introduccion

Este primer capitulo tiene como finalidad contextualizar y exponer el problema abor-
dado en el presente trabajo, esto es, el andlisis de la plasticidad cerebral adulta, y se
estructura como sigue. En la Seccién 1.1 se establece el contexto neurobioldgico del tra-
bajo, abordando los conceptos béasicos del sistema nervioso, junto con la organizacion de
la corteza cerebral y, en especial, la plasticidad cerebral, aspectos fundamentales para la
comprension del resto del proyecto. Seguidamente, en la Seccién 1.2 se detalla el proble-
ma objeto de estudio y se presenta brevemente la entidad colaboradora implicada en la
realizacién del mismo. En este contexto, las Secciones 1.3 y 1.4 describen el diseno ex-
perimental y la metodologia estadistica empleada para dar respuesta a los objetivos del
estudio. Finalmente, la Seccién 1.5 proporciona una vision general de la estructura del
proyecto, actuando como guia de lectura.

1.1. El sistema nervioso y la plasticidad cerebral

La Neurociencia es un campo multidisciplinar dedicado al estudio del sistema nervio-
so, una compleja red bioldgica responsable de la recepcién, procesamiento y transmision
de informacion en el organismo. Este campo se fue consolidando a lo largo del siglo XX
gracias a la integracién de algunas disciplinas como la anatomia, la fisiologia, la psicologia
y la medicina, y junto con el desarrollo de técnicas avanzadas como la electrofisiologia y
la neuroimagen (Sullivan et al., 2015; Yen et al., 2023).

Desde el punto de vista estructural, el sistema nervioso se divide en dos componentes:
por un lado, el sistema nervioso central (SNC), compuesto por el encéfalo (que incluye
el cerebro, el cerebelo y el tronco encefdlico) y la médula espinal; y por otro, el sistema
nervioso periférico (SNP), formado por redes de células nerviosas, denominadas neuronas,
que se extienden por todo el cuerpo y conectan el sistema central con los diferentes érganos
y tejidos a través de senales quimicas y eléctricas (Bazira, 2021; Bach et al., 2025). Asi, el
SNC se encarga de procesar los estimulos y coordinar las respuestas, mientras que el SNP
transmite la informacién sensorial desde la periferia hacia el SNC, y conduce las senales
motoras desde este hacia los musculos y érganos efectores. En la Figura 1.1, obtenida de
Bach et al., 2025, se ilustra de forma esquemaética el funcionamiento del sistema nervioso.
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Figura 1.1. Representacion del funcionamiento del sistema nervioso: el SNC recibe, procesa
e interpreta la informacién sensorial, y envia 6rdenes a los érganos efectores para producir
una respuesta.

En particular, desde el punto de vista morfoldgico, las neuronas estan formadas prin-
cipalmente por el soma o cuerpo celular, que contiene el ntcleo y la mayor parte de los
organulos celulares; las dendritas, encargadas de recibir informacién procedente de otras
neuronas; y el axén, una prolongacién especializada en la conduccién del impulso ner-
vioso hacia otras células. En la Figura 1.2, extraida de Bekolay, 2011, se representan las
principales partes de la neurona.

Dendrites Axon
Terminal

Cell Body (Soma)

Figura 1.2. Representacién esquematica de los principales componentes de la neurona.

Por otro lado, la complejidad del sistema nervioso se evidencia principalmente en el
cerebro, donde la corteza cerebral' actiia como el principal centro de procesamiento de
informacién. Esta regién estd organizada en seis capas, diferenciadas por sus tipos de
neuronas y conexiones singpticas?, lo que permite la integracién y procesamiento eficiente
de la informacién neuronal (Larkum et al., 2018). Seguidamente, se describen brevemente
las principales caracteristicas de cada capa:

= La Capa I, también denominada capa molecular, es la més superficial y se caracte-

1La corteza cerebral es la capa més externa del cerebro caracterizada por estar formada principalmente
por sustancia gris, una componente esencial del SNC constituida por cuerpos neuronales y que juega un
papel crucial en el procesamiento y la regulacién de la informacién sensorial y motora.

2La sinapsis es el proceso de comunicacién entre neuronas, mediante el cual se transmite informacién a
través de senales quimicas o eléctricas.
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riza por una baja densidad neuronal. Estd compuesta principalmente por dendritas
apicales® de neuronas piramidales* que provienen de capas méas profundas, asi como
por axones procedentes de otras dreas corticales y del tdlamo®. Su funcién princi-
pal es integrar senales sinapticas procedentes de distintas neuronas, lo que permite
regular la actividad de las neuronas corticales en funcién de la informacién recibida.

s La Capa II, conocida como capa granular externa, estd formada por pequenas
neuronas piramidales y numerosas neuronas estrelladas®.

= La Capa III, denominada capa piramidal externa, contiene principalmente neuro-
nas piramidales de tamano medio. Esta capa, junto con la anterior, proporciona la
mayor parte de proyecciones hacia otras regiones corticales, por lo que es habitual
considerarlas de manera conjunta bajo la denominacién Capa IT/II1.

= La Capa IV, o capa granular interna, se caracteriza por una elevada densidad de
neuronas granulares’ y estrelladas. Esta capa constituye el principal punto de entrada
de la informacién sensorial procedente del talamo, especialmente en las cortezas
sensoriales primarias®. Tras recibir esta informacién, las neuronas de la capa IV
proyectan principalmente hacia las capas II y III, donde se inicia un procesamiento
cortical més complejo.

= La Capa V, denominada capa piramidal interna, contiene grandes neuronas pira-
midales que constituyen una de las principales vias de salida de la corteza cerebral
hacia estructuras subcorticales”?. Estas neuronas proyectan hacia regiones como la
médula espinal, el tronco encefdlico y diferentes nicleos subcorticales. En la corteza
motora primarial®, se encuentran, por ejemplo, las denominadas células de Betz, que
participan en el control directo del movimiento voluntario.

= La Capa VI, conocida como capa multiforme, estd formada por neuronas piramida-
les de diversos tamanos y morfologias y que proyectan hacia el tdlamo. Ademads, se
divide en dos subcapas funcionales, Vla y VIb, las cuales presentan diferencias en su
organizacion y densidad celular. En particular, la subcapa Vla presenta una mayor
densidad neuronal que la subcapa VIb.

A lo largo del trabajo, y con el objetivo de simplificar la notacién, se adoptaré la nomen-
clatura Ly, Ly/3, La, L5, Lea y Le» para referirse a las capas corticales.

3Las dendritas apicales son prolongaciones largas que surgen de la parte superior del soma de ciertos
tipos de neuronas.

4Las neuronas piramidales son un tipo de neuronas del SNC de tamaifio variable, caracterizadas por
poseer un soma piramidal y que participan en la transmisién de informacién y en la activacién de otras
neuronas corticales.

SEl tdlamo es una estructura que se encuentra en el centro del encéfalo y que actia como estacién de
relevo de la informacién sensorial y motora hacia la corteza cerebral.

5Las neuronas estrelladas son un tipo de neuronas del SNC caracterizadas por poseer un soma con
forma de estrella especializadas en la recepcion e integracién de informacién sindptica.

"Las neuronas granulares son el tipo de neuronas més pequefio y numeroso del SNC.

8Las cortezas sensoriales primarias son las regiones de la corteza cerebral responsables de recibir e
interpretar la informacion sensorial del organismo, es decir, aquella procedente de los diferentes sentidos
(tacto, vista, oido, gusto y olfato).

9Las estructuras subcorticales son las regiones del encéfalo situadas por debajo de la corteza cerebral
implicadas en el control motor, el procesamiento sensorial y la regulacién emocional.

0T a corteza motora primaria es la regién de la corteza cerebral encargada de iniciar y controlar los
movimientos voluntarios del organismo.
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En la Figura 1.3, extraida de Splittgerber, 2019, se ilustra la estructura de la corteza

cerebral y su organizacién por capas.
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Figura 1.3. Capas de la corteza cerebral, organizadas en seis niveles con distintas estruc-
turas y funciones neuronales.

Una de las aportaciones mas relevantes de la Neurociencia radica en la comprensién de
la plasticidad cerebral, es decir, la capacidad del cerebro de modificar su estructura y
su funcionamiento en respuesta a estimulos internos o externos. Este proceso incluye cam-
bios en las conexiones sindpticas, en la reorganizacién de las redes neuronales e incluso, la
generacién de nuevas neuronas (Fuchsl et al., 2014; Mowery et al., 2023).

Aunque histéricamente se consideraba que la plasticidad cerebral se limitaba solo a la
infancia, en la actualidad se ha demostrado que el cerebro adulto conserva una notable
capacidad de cambio y reorganizacién. Si bien es cierto que dicha capacidad disminu-
ye progresivamente con la edad, esta no desaparece por completo, permaneciendo activa
incluso en edades avanzadas. Esto resulta esencial para el aprendizaje continuo y la ad-
quisicién de nuevas habilidades, asi como para la adaptacion a cambios en el entorno o en
las condiciones de vida. Asimismo, desempena un papel clave en la recuperacién funcional
tras lesiones cerebrales, como ictus o traumatismos y contribuye a compensar el deterioro
cognitivo asociado al envejecimiento.

Dado que la plasticidad cerebral depende de la organizacién y modificacién de las cone-
xiones neuronales, resulta esencial estudiar también la conectividad para comprender los
mecanismos de reorganizacién y adaptaciéon del cerebro. Estas conexiones se establecen a
través de los axones, caracterizadas por ser extremadamente finas (< 100 nm de didmetro)
y largas (desde unas micras hasta mas de 1 metro en el ser humano).

Tradicionalmente, la conectividad cerebral se ha estudiado mediante diferentes técnicas
que permiten visualizar los axones a diferentes escalas. Por un lado, se emplean métodos
indirectos, con baja resolucién pero aplicables a escala cerebral completa, como las técni-
cas de resonancia magnética, que incluye a la resonancia magnética funcional, orientada
a estimar la relacién funcional entre grandes areas cerebrales, y a la imagen por tensor
de difusién, que permite estimar la direccionalidad de los grandes tractos de fibras cere-
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brales'! (Lv et al., 2010). Por otro lado, existen métodos de observacién directa, con alta
resolucién pero aplicables a pequenias dreas cerebrales (histologia en secciones o micros-
copia electrénica en serie), lo que limita su aplicabilidad al estudio de redes cerebrales
completas (Denk et al., 2004).

Recientemente, las técnicas de clarificacién tisular'? han abierto nuevas posibilida-
des, permitiendo analizar la conectividad del cerebro completo con resolucién subcelular.
En particular, la técnica iDISCO permite transparentar los tejidos y etiquetar células
o circuitos especificos, generando imagenes volumétricas'® que pueden cuantificarse pos-
teriormente mediante herramientas bioinformaticas (Renier et al., 2014). Asi, es posible
estudiar como se organizan, se interconectan y se reorganizan los circuitos neuronales de
todo el cerebro. En este contexto, el Centro de Investigacion en Medicina Molecu-
lar y Enfermedades Croénicas (CiMUS) se presenta como un entorno idéneo para el
desarrollo y aplicacién de estas técnicas, posibilitando, entre otras cosas, el estudio de la
plasticidad cerebral adulta. Seguidamente, se ofrece una breve descripcién de esta entidad
colaboradora y del problema planteado en el seno de la misma.

1.2. CiMUS y exposicion del problema

El CiMUS es un centro de investigacién biomédica con sede en Santiago de Compostela,
orientado al estudio de los mecanismos moleculares implicados en diversas enfermedades
crénicas, y con el objetivo de mejorar su diagndstico, prevencién y tratamiento. En este
sentido, es una entidad que desarrolla diversas lineas de investigacién en areas como la
neurociencia, la oncologia y las enfermedades metabdlicas, entre otras, y ademas integra
enfoques multidisciplinares que favorecen el avance del conocimiento biomédico.

En particular, el laboratorio de neurociencia del CiMUS Brain Plasticity se dedica al
estudio de la plasticidad cerebral adulta, marco en el que se desarrolla el presente Trabajo
Fin de Maéster. El principal objetivo de este trabajo consiste en analizar los mecanismos
de la plasticidad cerebral en la etapa adulta a través de un modelo experimental en rato-
nes, evaluando si el cerebro es capaz de reorganizarse y adaptarse tras la eliminacién de
las vibrisas faciales (bigotes), principal fuente de informacién somatosensorial*
animales.

en estos

1.3. Descripcion y objetivos del experimento

En esta seccion se describe de manera detallada el disenio experimental del trabajo, en
el que se emplea el ratéon como modelo animal para investigar la capacidad de adaptacion
del cerebro adulto ante cambios permanentes en la percepcién del entorno. Dado que se
trata de un estudio con animales de experimentacién, su desarrollo se rige por la normati-
va vigente en materia de bienestar animal, recogida en el Real Decreto 53/2013, del 1 de
febrero, en la Directiva 2010/63/UE, del 22 de septiembre y en la Orden ECC/566/2015,

"los tractos de fibras cerebrales son conjuntos de axones (fibras nerviosas) que conectan distintas
regiones del cerebro y permiten la transmisién de informacién entre ellas.

121,a clarificacién tisular es una técnica de laboratorio empleada para hacer que los tejidos biolégicos se
vuelvan transparentes, permitiendo observar su estructura interna sin necesidad de cortarlos.

13Una imagen volumétrica es una representacién tridimensional de un objeto o estructura anatémica,
que contiene informacién en las tres dimensiones espaciales (alto, ancho y profundidad).

1Ta informacién somatosensorial es el conjunto de sefiales sensoriales procedentes del cuerpo relaciona-
das con el tacto, la presién, la temperatura, el dolor y la propiocepcion.


https://cimus.usc.gal/gl/grupos/brain-plasticity
https://www.boe.es/eli/es/rd/2013/02/01/53
http://data.europa.eu/eli/dir/2010/63/oj
https://www.boe.es/eli/es/rd/2013/02/01/53
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del 20 de marzo. En consecuencia, las exigencias éticas establecidas por esta normativa,
junto con las limitaciones econdémicas asociadas a este tipo de experimentos, justifican el
uso de un numero reducido de animales. Esto puede comprometer la robustez estadistica
de los resultados, aunque proporcionen una base ttil para el andlisis y el disefio de futuros
experimentos.

En particular, se emplearon nueve ratones, divididos en dos grupos experimentales:
cinco del grupo control con vibrisas faciales intactas (etiquetados como 81, 82, 95, 96 y
100) y cuatro del grupo deprivado sometidos a la eliminacién permanente de la sensibilidad
en el lado derecho del sistema de vibrisas a los 2 meses de edad (etiquetados como 104,
105, 107 y 114). Asi, en este ultimo grupo se extirpé quirurgicamente la almohadilla de
los bigotes del lado derecho de la cara, dando lugar a un modelo de deprivacién sensorial
unilateral derecho. Este modelo supone un reto adaptativo para este grupo de roedores,
que deben aprender, ya en la edad adulta, a explorar su entorno con un érgano sensorial
que ha pasado de ser bilateral a unilateral (funcionalmente similar a lo que implicaria la
pérdida de sensibilidad en un brazo de un ser humano).

Para estudiar los posibles cambios que esta modificacién induce en la conectividad entre
areas cerebrales, se emplean trazadores virales en combinacién con técnicas de clarificacién
cerebral (iDISCO). Los trazadores virales consisten en el uso de virus adenoasociados'®
(AAV, por sus siglas en inglés) modificados en el laboratorio para perder su capacidad
virulenta o replicativa. A estos virus se les introduce secuencias genéticas que les permite
producir proteinas fluorescentes, lo que hace posible identificar y localizar las células que
infectan. Ademds, estos virus estian disenados para infectar subpoblaciones especificas
de neuronas y, dentro de estas, segun el tipo de virus, producirdn marcaje anterégrado
(desde el soma hasta el final de sus axones) o retrégrado (desde las terminales axdnicas
hacia los somas neuronales). De este modo, el uso de vectores virales permitird “trazar” la
conectividad de salida (eferencias) y de entrada (aferencias) de un érea cerebral concreta
en la que se inyectan los virus. En la Figura 1.4, extraida de Haines et al., 2006, se ilustra
el flujo axonal bidireccional de las neuronas.

Retrograde transport

<

Anterograde transport

Figura 1.4. Esquema del transporte axonal bidireccional de las neuronas.

Concretamente, en este experimento se emplearon tinicamente trazadores virales retrégra-
dos dirigidos a neuronas excitatorias'®, visualizados gracias a la expresién de proteina
fluorescente roja (RFP). Asi, cuando los roedores alcanzaron los 7 meses de edad, estos
virus fueron inyectados conjuntamente en la region barrel field del hemisferio derecho, el

15Los virus adenoasociados son virus muy simples y no auténomos empleados como vectores para la
transferencia de material genético en células.

16T as neuronas excitatorias son un tipo de células nerviosas que incrementan la probabilidad de respuesta
de otras neuronas, provocando la activacién del sistema nervioso.
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area de la corteza cerebral encargada principalmente de procesar la informacion téctil de
las vibrisas faciales en estos animales. En ausencia de vibrisas, el barrel field queda ini-
cialmente “silenciado” (dejan de llegar impulsos con informacién sensorial del exterior),
pero, con el paso del tiempo, existen evidencias de que esta region se “reconecta” con otras
areas cerebrales y recupera su actividad.

Tras la inyeccién de los virus, los animales fueron sacrificados y procesados mediante
la técnica iDISCO, lo que permitié obtener imagenes de microscopia de todo el cerebro.
Posteriormente, se utilizé el software ClearMap para la segmentacion o identificacién de
las células rojas en el tejido cerebral. Ademas, ClearMap proporciona las coordenadas es-
paciales de cada célula, a partir de las cuales se determina la regiéon anatémica en la que
se encuentran.

Por tanto, el objetivo de este experimento es conocer qué dreas cerebrales contribuyen
a la reactivacion del barrel field localizado en el hemisferio derecho, y determinar si esta
regién podria procesar informacién de otras modalidades sensoriales (por ejemplo, auditiva
o visual) o asumir un procesamiento mas complejo de la informacién téctil procedente del
otro lado de la cara (por ejemplo, reforzando su conectividad con el barrel field del otro
hemisferio o con dreas tactiles asociativas). Seguidamente, se describen las distintas etapas
del experimento.

1.4. Etapas del experimento

Tal y como se mencioné en la Seccién 1.3, para el presente estudio se empleardn un
total de 9 ratones (cuatro de ellos sin vibrisas faciales), tamano muestral limitado por las
consideraciones éticas y econdémicas. En particular, se llevard a cabo una inyeccion viral
en la regién barrel field del hemisferio derecho de estos animales, localizada en la corteza
somatosensorial (de aproximadamente 1 mm de espesor). En la Figura 1.5, tomada de Guo
et al., 2017, se representa la zona de inyeccion.

Figura 1.5. (A) Visualizacién del cerebro completo de un ratén obtenido mediante tomo-
graffa de dos fotones en serie (STPT). SSp-bfd denota la regién barrel field localizada
en la corteza somatosensorial primaria (zona de inyeccién), mientras que TH representa
el tdlamo. (B) Ampliacién de la regién barrel field que permite apreciar la organizacién
laminar de la corteza cerebral, asi como el marcaje anterégrado (color verde) y retrégrado
(color rojo).

No obstante, este procedimiento requiere una elevada precisién, ya que se administran
200 nL: de virus a unos 400 pm de profundidad, de modo que pequenias variaciones en la
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localizacion o en el volumen inyectado podrian afectar a la interpretacion de los resultados.

Por ello, en la primera fase (Seccién 1.4.1) se llevaréd a cabo la validacién de los datos
desde dos enfoques complementarios, con el objetivo de verificar la comparabilidad de las
inyecciones en los distintos animales, y asi garantizar la consistencia del procedimiento
experimental. Una vez verificada esta condicion se procedera a la segunda fase del experi-
mento (Seccién 1.4.2), en la que se comparard el patrén de conectividad a escala de todo
el cerebro.

1.4.1. Fase I: validacion de los datos de partida

En esta etapa, se comprobara si las inyecciones de los ratones son homogéneas desde
dos perspectivas: la primera enfocada en la distribucién del niimero de neuronas por capas
del barrel field y la segunda en la distribucion espacial de dichas células dentro de esta
region.

a) Anilisis de la distribucién del nimero de células por capas del barrel field
entre los diferentes ratones

Por un lado, pequenas variaciones en la localizacién de la inyeccion pueden alterar
el patrén de conectividad observado, ya que la corteza cerebral presenta una estructura
laminar compuesta por 6 capas. Asi, mientras que las neuronas de las capas superiores se
conectan fuertemente con otras areas corticales, las de las capas inferiores lo hacen princi-
palmente con las regiones subcorticales. Por ello, es fundamental asegurar que la inyeccion
se realice al mismo nivel entre los diferentes animales, afectando, de este modo, a neuronas
de capas equivalentes. De lo contrario, se partiria de situaciones en las que la conectividad
es distinta por las variaciones en la inyeccion, y no por por la manipulacién experimental
(deprivacién de los bigotes).

Para ello, se construird un modelo de regresién que permita modelizar el ntimero de
neuronas (variable respuesta) segin la capa cortical (variable explicativa). Como la va-
riable de interés es de conteo, un punto natural de partida seria ajustar un modelo lineal
generalizado (GLM, por sus siglas en inglés) de Poisson o, en su defecto, Binomial Nega-
tivo. No obstante, dado que cada animal es evaluado en cinco capas diferentes, el diseno
presenta una estructura de medidas repetidas, lo que genera dependencia entre las obser-
vaciones dentro del mismo individuo e invalida el supuesto de independencia de los GLM.
Por este motivo, se recurrira a los modelos lineales generalizados mixtos (GLMM, por sus
siglas en inglés), con distribucién de Poisson o Binomial Negativa, y la eleccién de uno u
otro se discutird en funcién de la posible presencia de sobredispersién en los datos (véase
Seccién 2.1).

b) Andlisis de la distribucién espacial de las neuronas del barrel field entre los
diferentes ratones

Por otro lado, pequenas variaciones en el volumen de virus inyectado pueden modifi-
car el niimero de células infectadas, aunque no necesariamente el patrén de conectividad,
que depende de la distribucién espacial de las neuronas, es decir, de como se organizan y
se localizan dentro del barrel field. Por ello, es fundamental asegurar que la distribucién
espacial entre los animales sea similar.



1.5. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA 9

Dado que las neuronas de la region barrel field pueden interpretarse como eventos
que ocurren de manera aleatoria e independiente en el espacio tridimensional, se podran
modelar mediante los denominados procesos puntuales de Poisson (véase Seccién 2.2).
Asimismo, como en estos procesos la distribucién espacial esté caracterizada por la funcién
de intensidad, se aplicaran diferentes métodos para comparar dicha distribucién entre los
nueve ratones y descartar asi posibles diferencias en el marcaje celular.

1.4.2. Fase II: comparacion del patrén de conectividad a escala de todo
el cerebro

Tras verificar que las neuronas infectadas en la zona de inyeccién presenten un patrén
comparable entre los animales, se procederd a comparar el patréon de conectividad entre
los grupos control y deprivado a escala global del cerebro, considerando aquellas regiones
cerebrales que contengan un ntmero considerable de células. Dado que la zona de inyec-
cién influye en los recuentos celulares del resto de estructuras, la comparacion se realizara
empleando datos relativos respecto a dicha region, en lugar de recuentos absolutos.

Para ello, y dado el elevado nimero de regiones cerebrales, se realizara inicialmente un
andlisis de componentes principales, técnica multivariante que permite reducir el ntime-
ro de variables originales, haciendo mas manejable el conjunto de datos sin perder una
cantidad significativa de informacion. Asi, a partir de este conjunto reducido, se aplicara
un test de permutaciones basado en el estadistico 72 de Hotelling para la comparacién
multivariante de las medias de ambos grupos.

1.5. Estructura de la memoria

El resto de la memoria se organiza en dos partes: la metodologia estadistica del expe-
rimento y la aplicacién practica. Asi, el Capitulo 2 establece el marco metodolégico, en
el que se detallan las diferentes técnicas estadisticas empleadas; en particular, los mode-
los lineales generalizados mixtos con variable respuesta de conteo, los procesos puntuales
espaciales tridimensionales y algunas técnicas de andlisis multivariante. Por otro lado, en
el Capitulo 3 se ofrece una descripcién de las bases de datos empleadas y se recogen los
resultados obtenidos en las distintas fases experimentales, junto con su correspondiente
andlisis y discusion. Finalmente, el Capitulo 4 sintetiza las conclusiones obtenidas, asi
como las limitaciones del estudio y propone lineas futuras de investigacién para seguir
profundizando en la comprensién de la plasticidad cerebral adulta.






Capitulo 2

Fundamentos tedricos

En este capitulo se detalla la metodologia estadistica que se aplicara en el Capitulo 3
al problema previamente presentado, con el fin de abordar los objetivos planteados en las
dos fases del experimento. Su estructura se detalla como sigue.

En la Seccion 2.1 se presentan los modelos lineales generalizados mixtos, tanto con
variable respuesta de Poisson como Binomial Negativa, metodologia empleada para mo-
delizar el nimero de células por capas del barrel field. En la Seccion 2.2 se presentan los
procesos puntuales espaciales y se describe el contraste empleado para comparar la distri-
bucién de dos patrones espaciales, junto con su calibracién tanto asintética como bootstrap,
lo que permite analizar la distribucién espacial de las neuronas del barrel field. Finalmente,
en la Seccién 2.3 se abordan diferentes técnicas del analisis multivariante, centrandose, en
particular, en el anélisis de componentes principales y en el test de permutaciones basado
en el estadistico T2 de Hotelling para la comparacién de medias, herramientas emplea-
das para estudiar las posibles diferencias en el patrén de conectividad a escala de todo el
cerebro.

2.1. Modelos lineales generalizados mixtos con variable res-
puesta de conteo

En esta seccién, se introduce, en primer lugar, el marco tedrico y contextual de los
modelos lineales generalizados mixtos (GLMM). A partir de esta formulacién, se
describe el modelo de Poisson con intercepto aleatorio, planteando ademés la inclusién de
pendiente aleatoria y de una variable de segundo nivel (véase Seccién 2.1.2). Seguidamente,
se estudia de forma andloga el caso en el que la variable respuesta sigue una distribucién
Binomial Negativa, como alternativa para abordar el problema de sobredispersién (véase
Seccién 2.1.3).

Las referencias fundamentales empleadas en la elaboracién de esta seccién seran: Cru-
jeiras y Conde, 2024, McCullough y Nelder, 1989 y Stroup et al., 2024.

2.1.1. Contexto y motivacion de los GLMM

La regresién es una metodologia estadistica que permite analizar como una variable
aleatoria de interés, Y, denominada variable respuesta, se relaciona con una o varias varia-
bles, X = (Xj,... ,Xp)T, denominadas variables explicativas. En su forma elemental, esta
relacién se formaliza mediante el modelo de regresion lineal, que asume que la variable

11
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respuesta varia de modo lineal con respecto a las variables explicativas, y se expresa como
sigue:
Y =EY |X)+e=X"8+¢,

donde B = (f,..., Bp)T es el vector de parametros desconocidos y € se conoce como
término de error, el cual verifica que E(¢ | X = x) = 0 para todo x. Ademds, para que
este modelo sea valido, se requiere que los errores sean independientes, homocedésticos y
normalmente distribuidos.

No obstante, existen diversas situaciones en las que no se cumplen algunos de estos
supuestos. Es el caso, por ejemplo, de variables de conteo, como el niimero de células o
de variables binarias, como la presencia o ausencia de un marcador genético. Asi, para
abordar este tipo de variables, surgen los modelos lineales generalizados (GLM), in-
troducidos por John Nelder y Robert Wedderburn en 1972 (Nelder y Wedderburn, 1972)
y posteriormente discutidos con mayor detalle en McCullough y Nelder, 1989.

Los GLM asumen que la distribucién condicional de la variable respuesta pertenece
a la familia exponencial, una clase de distribuciones de probabilidad que incluye a las
distribuciones de Bernouilli, Poisson, Binomial Negativa o Gamma, entre otras. Asi, el
objetivo de este modelo es describir la relacién entre la media condicional, p = E(Y | X),
y el predictor lineal, n = XT3, a través de una funcién de enlace g(+), de modo que

g(p) =n=X"B, o deforma equivalente, p =g 1(X'3).

Sin embargo, los GLM requieren que las observaciones sean independientes, condicién
que no se verifica en contextos como: datos jerarquicos, donde las individuos se organizan
en grupos; medidas repetidas, donde la variable respuesta se mide mas de una vez (dife-
rentes condiciones) en cada individuo de la muestra; o datos longitudinales, que registran
la evolucién de la variable respuesta a lo largo del tiempo para cada sujeto. Para abordar
estas limitaciones, se empleardn los denominados modelos lineales generalizados mixtos,
consolidados a finales del siglo XX, y que extienden los GLM incorporando efectos alea-
torios! en el predictor lineal, permitiendo asi modelar la correlacién entre observaciones
dependientes (Stroup et al., 2024).

Este modelo se formula como:

y=VB+Zb,
donde y = (y1,...,yn)' es el vector de observaciones de la variable respuesta Y (que
recordemos que pertenece a la familia exponencial), V. € M,,x;, es la matriz de disefio
de efectos fijos 2 (con p el niimero de efectos fijos), Z € M, es la matriz de disefio de
efectos aleatorios® (con g el niimero de efectos aleatorios) y b = (by,...,b,)" es el vector
de efectos aleatorios, con b ~ N(0, G), siendo G la matriz de varianzas-covarianzas de los
efectos aleatorios.

'Los efectos aleatorios de un modelo mixto son las componentes del modelo que representan la variabi-
lidad entre grupos o sujetos que no puede explicarse mediante las variables explicativas (efectos fijos).

2La matriz de disefio de efectos fijos de un modelo GLMM es una representacién matricial que relaciona
las observaciones (filas) con las variables explicativas (columnas) del modelo.

3La matriz de disefio de efectos aleatorios de un modelo GLMM es una representacién matricial que
relaciona las observaciones (filas) con los efectos aleatorios (columnas) del modelo.
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En particular, para la etapa de validacién del experimento se dispone de una muestra
de 9 ratones, y en cada individuo se obtienen cinco mediciones del niimero de células co-
rrespondientes a las capas corticales L3, L4, Ls, Lea ¥ Leb, lo que constituye un diseno
de medidas repetidas e introduce una estructura de dependencia intra-sujeto que debe
ser adecuadamente modelada. En este contexto, se define la variable respuesta, Y;;, co-
mo el nimero de células observadas en la medicién i del ratén j, con ¢ € {1,...,5} y
j€{1,...,9}, y la variable explicativa, X;;, como un factor categérico que indica la capa
cortical asociada a cada medicion.

Dado que estamos ante un diseno de medidas repetidas con variable respuesta de con-
teo nos centraremos, desde ahora en adelante, en los modelos lineales generalizados mixtos
de Poisson y Binomial Negativo. En este marco, se consideraran progresivamente distin-
tos escenarios: en primer lugar, modelos con intercepto aleatorio, que permiten capturar
diferencias en el nivel basal de la respuesta entre individuos; en segundo lugar, modelos
con intercepto y pendiente aleatorios, que ademads incorporan variabilidad en el efecto de
las covariables entre individuos; y, finalmente, modelos que incluyen una covariable de se-
gundo nivel, es decir, una variable definida a nivel de individuo que contribuye a explicar
la variabilidad interindividual.

2.1.2. GLMDM con variable respuesta de Poisson

Antes de incorporar los efectos aleatorios, se analizara primero el modelo lineal genera-
lizado de Poisson con efectos fijos. Para su formulacion, resulta imprescindible especificar la
distribucién de la variable respuesta, que en este caso se asume que sigue una distribucién
de Poisson, y cuya definicién formal se presenta a continuacién.

Definicion 2.1. La distribucion de Poisson es una distribucion de probabilidad dis-
creta que expresa la probabilidad de que ocurra un determinado nimero de eventos en un
intervalo de tiempo fijo, asumiendo que los eventos suceden de forma independiente y con
una tasa media de ocurrencia conocida \. Suponiendo que la variable aleatoria Y sigue
una distribucion de Poisson de pardmetro X > 0, es decir, Y € Poisson(\), entonces su
funcion de probabilidad viene dada por la siguiente expresion:

AVe~ A
PY =y) = R ye{0,1,2,...}.

Observacion 2.2. Si la variable aleatoria Y sigue una distribucion de Poisson de pardme-
tro A > 0, entonces tanto su esperanza como su varianza coinciden y son iguales a \:

E(Y) =Var(Y) = A.
Una vez definida la distribucién de la variable de interés, se procede a formular el
modelo GLM de Poisson con efectos fijos.

Modelo lineal generalizado de Poisson con efectos fijos

En efecto, supongamos que la variable respuesta Y es una variable de conteo que sigue
una distribucién de Poisson de parametro A > 0. Nuestro objetivo consiste en estudiar
cémo se relaciona con el conjunto de variables explicativas X = (X7, ... 7Xp)T. Para ello,
construiremos un modelo para la funcién de regresién:

Ax)=EY | X =x).
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Como la variable respuesta solo puede tomar valores enteros no negativos y la funcién
A(x) es estrictamente positiva (por ser la esperanza condicional de una variable que sigue
una distribucién de Poisson), se emplea la funcién de enlace logaritmica, g(r) = log(r),
para relacionar la media condicionada con el predictor lineal n = x' 3:

9(A(x, B)) = log(A(x,8)) =x' B,

donde x = (1,z1,... ,a;p)T y B8 = (Bo, b1, --- ,Bp)T es el vector de pardmetros. De este
modo, la funcién de regresion del modelo de Poisson viene dada por

A(x, B) = exp{x'B}.

Una vez formulado el modelo GLM de Poisson, se planteard la inclusién de efectos
aleatorios, con el fin de modelar adecuadamente la estructura de dependencia del disefio
de medidas repetidas. En particular, este enfoque se desarrollara considerando tinicamente
una variable explicativa (p = 1).

Asi, sea Y;; la medicién ¢ en el individuo j de la variable respuesta con distribucién de
Poisson, comenzaremos considerando un modelo de Poisson que incluya solo un intercepto
aleatorio. Este planteamiento permite capturar la variabilidad entre individuos, recogiendo
posibles diferencias en el nivel basal de la variable respuesta, tal y como ocurre en el disenno
experimental objeto de estudio de esta seccion.

Inclusion del intercepto aleatorio

De este modo, supongamos que la variable de interés, condicionada al efecto aleatorio
del intercepto individual j, bpj, sigue una distribucién de Poisson de parametro A;;, es
decir, Yj; | boj ~ Poisson(\;;), siendo A;; = E(Y;;]X;;, boj) la media condicional.

Bajo esta especificacion, el modelo GLMM de Poisson con intercepto aleatorio viene
dado por:

log<)\l]) = /80] + /BlXij7 j € {17 ceey J}7 (RS {17 o ,TL]‘}, (21)

donde By; = o0 + bo; es el intercepto especifico de cada individuo j. En particular, yoo
representa el intercepto promedio en la poblacién de individuos y bg; es una variable alea-
toria independiente con distribucién normal, es decir, by; ~ N (0, ago) .

Asi, \jj = exp{y00 + boj + $1Xi;} denotard la media esperada de la variable de interés
para la medicion ¢ del individuo j.

No obstante, si el efecto de la variable explicativa sobre la variable respuesta no es
homogéneo entre los individuos, sino que puede diferir entre ellos, serd necesario anadir
una pendiente aleatoria al modelo (2.1). En particular, este escenario ocurre en el diseno
de medidas repetidas descrito anteriormente.

Inclusion del intercepto y pendiente aleatorios

Consideremos ahora que tanto el intercepto como la pendiente varian entre los indivi-
duos, de modo que ambos pueden modelarse como variables aleatorias a nivel individual.
Para ello, supongamos que la respuesta, condicionada a los efectos aleatorios del intercepto
y la pendiente del individuo j, by; y b1;, sigue una distribucién de Poisson de pardmetro A;;,
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es decir, Yj; | boj, b1j ~ Poisson(\;;), siendo \j; = E(Y;;|Xij, boj, b1j) la media condicional.

Entonces, el modelo GLMM de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios viene
dado por:

log()\ij) = ﬁoj + ﬁleij, j € {1, e J},i € {1, .. .,nj}, (2.2)

donde Bo; = 700 + boj ¥ B1; = 710 + b1; denotan, respectivamente, el intercepto y la
pendiente aleatorios. En particular, vg9 v 710 representan el intercepto y la pendiente
promedio de la poblacion (efectos fijos), y (boj, b1;) son variables aleatorias independientes
con distribucién normal bivariante sobre la poblacién de los individuos, es decir,

. 2
bo; 0 Thy  Tboy
~ N2 ’ Z:b = )
2
b 0 Obor  Op,

siendo ago la varianza del intercepto, agl la varianza de la pendiente y o,, la covarianza

entre el intercepto y la pendiente.

De este modo, A\ij = exp{y00 + boj + (710 + b1;)Xi;} reflejard la media esperada de la
respuesta para la medicién ¢ del individuo j.

Finalmente, con el fin de capturar mejor la heterogeneidad entre los individuos, se
incorporara una variable explicativa de segundo nivel, W, al modelo (2.2); esto es, una
caracteristica, grupo o condicién que clasifica a los sujetos de estudio y no cambia con
el tiempo. Asi, el nuevo modelo serd capaz de detectar las posibles diferencias entre los
grupos experimentales (deprivado y control), propias del diseno experimental analizado en
este trabajo.

Inclusion de una variable de segundo nivel

Supongamos que la respuesta, condicionada a la variable de segundo nivel W) y a los
efectos aleatorios del individuo j, bo; y b1;, sigue una distribucién de Poisson de pardmetro
)\ija €s decir, Yij ‘ Wj, b()j, blj ~ PO’iSSOTL()\ij), siendo )\ij = E(YU’X@', VVJ’, boj, blj) la media
condicional.

Entonces, el modelo GLMM de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios y variable
explicativa de segundo nivel viene dado por:

log()\ij) = BOj + 51]‘Xij, j € {1, RN J},Z € {1, .. .,nj}, (23)

donde Bo; = Y00 + Y01 W; + boj ¥ B1; = 710 + 711 W; + bij denotan, respectivamente, el
intercepto y la pendiente aleatorios. En particular, vg; es el efecto de la variable de segun-
do nivel sobre el intercepto y 11 es el coeficiente de interaccién entre las variables X;; y W;.

Ast, Nijj = exp {700 + 701 W; + bo; + (10 + y11Wj + b1j) Xi;} reflejard la media espera-
da de la respuesta para la medicién ¢ del individuo j.

A efectos de comprender mejor la interpretacién de este modelo, se considera el si-
guiente ejemplo.
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Ejemplo 2.3. Supdngase un estudio en el que se pretende analizar el nimero de intentos
necesarios para resolver una tarea de memoria. Para ello, se dispone de J = 100 ratones
y cada uno de ellos realiza la tarea durante 5 dias de la semana diferentes (es decir,
i €{1,...,5}). De este modo, Y;; denota el nimero de intentos realizados por el ratén j
en el dia i, y constituye la variable de interés (la cual sigue una distribucién de Poisson).

Con el objetivo de explicar la variabilidad de la respuesta, se considera la variable
explicativa continua X;;, que representa el tiempo medio de reaccién del animal j en el
dfa 7, medido en milisegundos. Ademds, se incorpora una variable de segundo nivel W;,
que recoge una caracteristica propia de cada animal y constante a lo largo del estudio,
concretamente su pertenencia a un grupo experimental: W; = 1 si el ratén pertenece a
un grupo sometido a privacién de sueno previa al experimento y W; = 0 si pertenece al
grupo control, es decir, animales que han seguido sus condiciones habituales de descanso.

De este modo, el niimero esperado de intentos realizados por el ratén j en el dia ¢ para
resolver éxitosamente la tarea de memoria viene dado por A\;; = exp {fo; + £1;Xi;}, donde
Boj = Y00 + 701 W + bo; es el intercepto aleatorio y S1; = 10 +711W; + b1 es la pendiente
aleatoria. Esto permite capturar la variabilidad entre los diferentes ratones, recogiendo
tanto diferencias en el nivel basal de la variable respuesta, como en el efecto del tiempo
de reaccién sobre el nimero de intentos. Finalmente, ndtese que si el raton j pertenece al
grupo sometido a privacion de sueno, entonces su nimero esperado de intentos en el dia ¢
serfa Ajj = exp {Y00 + Y01 + bo; + (710 + 711 + b1j)Xi;}, mientras que si pertenece al grupo
control, su nimero esperado de intentos serfa A;; = exp {yo0 + boj + (10 + b1;)Xi; }-

Hasta este punto, se han abordado diferentes formulaciones del modelo de Poisson, des-
de la versién con efectos fijos, hasta el modelo con intercepto y pendiente aleatorios, y fi-
nalmente anadiendo una variable explicativa de segundo nivel que refleja la heterogeneidad
entre los individuos. Sin embargo, es indispensable evaluar la hipdtesis de equidispersién,
un supuesto fundamental en este tipo de modelos.

Sobredispersion en el modelo de Poisson

La equidispersién es una propiedad del modelo de Poisson que exige la igualdad entre
la media y la varianza de la variable respuesta. En la practica, esta condicién puede no
cumplirse, dando lugar a fenémenos de sobredispersion (varianza mayor que la media)
o infradispersién (varianza menor que la media), lo que limita la aplicabilidad de estos
modelos.

Sea ¢ el parametro de sobredispersién para cualquiera de las formulaciones del modelo
de regresion de Poisson analizadas. Su estimacién se lleva a cabo mediante la siguiente
expresion:

2
~ 1 &[v-y 1 (Y, —Y))?
s= Ly [ =y (2.0
n=ri3 Y; n=ri3 Y;

donde YiXi son los residuos de Pearson y (n — p) es el nimero de grados de libertad

Y;
residual, obtenido como la diferencia entre el niimero de observaciones n y el ntimero de
pardmetros p del modelo. Notemos que si ¢ > 1, entonces hay sobredispersiéon, mientras
que un valor ¢ < 1 indica infradispersién.
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Como solucién al problema de sobredispersién, se estudiard el modelo de regresién
Binomial Negativo, considerando asimismo sus diferentes formulaciones.

2.1.3. GLMM con variable respuesta Binomial Negativa

De manera andloga al caso anterior, se analizard primero el modelo lineal generalizado

Binomial Negativo con efectos fijos, para luego ampliarlo incorporando efectos aleatorios.
La formulacién de este modelo requiere especificar la distribucion de la variable respuesta,
que se asume de tipo Binomial Negativa, y cuya definicién formal se presenta a continua-
cion.
Definicion 2.4. Si se realizan repeticiones sucesivas e independientes de un ensayo de
Bernoulli, con probabilidad de éxito p, entonces la variable aleatoria Y, que mide el nimero
de éxitos obtenidos antes de que ocurra el r-ésimo fracaso, tiene una distribucion Bi-
nomial Negativa de pardmetros r y p, es decir, Y ~ BN(r,p), conr € ZT yp € (0,1).
Su distribucion de probabilidad viene dada por la siguiente expresion:

P(Y:y):(y+;_1>(1—p)pr, ye{0,1,2,...}. (2.5)

Observacion 2.5. Si la variable aleatoria Y sigue una distribucion Binomial Negativa de

pardmetros v y p, entonces su media y varianza vienen dadas por:
pr pr

E(Y) = Y Var(V) = ——.

1—p (1-p)?

Notemos que la varianza es siempre mayor que la media.

En la préctica, la distribucién Binomial Negativa suele reparametrizarse en términos
de su media y de su pardmetro de sobredispersiéon, lo que permite describir de forma més
directa la variabilidad inherente a los datos de conteo.

En primer lugar, extenderemos el parametro r, que originalmente tomaba valores en-
teros positivos, para que pueda tomar cualquier valor real positivo, es decir, r € (0, +00).
Para ello, se sustituye el nimero combinatorio de la distribucién de probabilidad dada en
(2.5) por su expresién equivalente a través de funciones Gamma:

(y—i—r—l) _ (y +7—1)! :F(y—l—r)
y ylr=1!  y!IT(r) ’

donde I'(r) = [y te ¥ dy, r € (0,+00) es la denominada funcién Gamma.

A continuacién, reparametrizamos la distribucién Binomial Negativa en términos de
su media, denotada por u, y de su sobredispersiéon 6. Estos pardmetros se obtienen a partir
de los originales, r y p, del siguiente modo:

pr

= 9:
n=1, Y T,

con 4t > 0y @ > 0. De esta forma, tendremos que E(Y) = py Var(Y) = u + “73, ob-
servandose que a medida que el valor de # aumenta, la sobredispersién disminuye. Ademas,
la funcién de probabilidad vendra dada por la siguiente expresion:

Y 6
fly;p,0) =P(Y =y) = Fy(!y;(rg) (Nie) <ui9) , ye{0,1,2,---}. (2.6)
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Tras establecer esta reparametrizacion, se procede a formular el modelo GLM Binomial
Negativo con efectos fijos.

Modelo lineal generalizado Binomial Negativo

Supongamos que la variable respuesta Y es una variable de conteo que sigue una dis-
tribucién Binomial Negativa de parametros p y 6. Nuestro objetivo es estudiar como se
relaciona con el conjunto de variables explicativas X = (X1,...,X,)".

En primer lugar, notemos que Y ~ BN (u(X, B),0), es decir, la media depende del vec-
tor de variables explicativas, mientras que el parametro de sobredispersion 6 es constante.
Por ello, construiremos un modelo para la funciéon de regresion:

p(x) =EY|X =x).

Como la variable respuesta Y solo puede tomar valores enteros no negativos y la funcién de
regresion p(x) es estrictamente positiva (por ser la esperanza condicional de una variable
que sigue una distribucién Binomial Negativa), entonces emplearemos la funcién de enlace
g(r) = log(r) para relacionar la media condicionada con el predictor lineal n = x ' 3:

9(u(x, B)) = log(u(x,8)) =x' B,

donde x = (1,x1,...,xp)T y 3 = (Bg,ﬁl,...,ﬁp)T es el vector de pardmetros. De este
modo, la funcién de regresién de este modelo viene dada por

u(x, B) = exp{x' B}.

Una vez formulado el modelo GLM Binomial Negativo, se planteara de nuevo la inclu-
sién de efectos aleatorios, considerando tinicamente una variable explicativa (p = 1).

Asi, sea Yj; la medicién 7 en el individuo j de la variable respuesta con distribucién
Binomial Negativa, comenzaremos considerando un modelo Binomial Negativo que incluya
solamente un intercepto aleatorio, de modo que se capture la variabilidad entre los animales
del diseno experimental objeto de estudio de esta seccion.

Inclusién del intercepto aleatorio

Supongamos que la variable respuesta, condicionada al efecto aleatorio del intercepto
individual j, boj, sigue una distribucién Binomial Negativa de pardmetros p;; y 0, es decir,
Yij | boj ~ BN (pij,0), siendo pi; = E(Y;;| X5, bo;) la media condicional.

Entonces, el modelo GLMM Binomial Negativo con intercepto aleatorio viene dado
por:

log(,uij) = ﬁoj + ﬁlXij, j € {1, Ceey J}, 1€ {1, ... ,nj} (27)
donde £y; = 00 + bo; es el intercepto de cada individuo j.
No obstante, al igual que en el apartado anterior, puede ocurrir que el efecto de la

variable explicativa sobre la variable respuesta no sea homogéneo entre los individuos, por
lo que serd necesario anadir una pendiente aleatoria al modelo (2.7).
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Inclusion del intercepto y pendiente aleatorios

Supongamos ahora que la respuesta, condicionada a los efectos aleatorios del intercep-
to y la pendiente del individuo j, bo; y b1, sigue una distribucién Binomial Negativa de
pardametros p;; y 6, es decir, Yj; | boj, bij ~ BN (pij,6), siendo p;; = E(Y;;| X5, boj, bij) la
media condicional.

Entonces, el modelo GLMM Binomial Negativo con intercepto y pendiente aleatorios
viene dado por:

IOg(/LZ]) = 50] + BIJXZ]a j € {1> .. '7‘]}ai € {17 s anj}v (28)

donde Bo; = Y00 + boj y B1j = Y10 + b1j denotan, respectivamente, el intercepto y la pen-
diente aleatorios.

Finalmente, para capturar mejor la heterogeneidad entre los individuos, se incorporara
al modelo (2.8) una variable explicativa de segundo nivel, W, lo que permitira detectar las
posibles diferencias entre los grupos control y deprivado del experimento.

Inclusion de una variable de segundo nivel

Supongamos que la respuesta, condicionada a la variable W; y a los efectos aleatorios
del individuo j, boj y b1, sigue una distribucién Binomial Negativa de pardmetros p;; y
9, €s decir, Yvi]' ‘ Wj,boj,blj ~ BN(/MJ,@), siendo Hij = E(Y;j‘Xij,Wj,boj,blj) la media
condicional.

Luego, el modelo GLMM Binomial Negativo con intercepto y pendiente aleatorios y
variable explicativa de segundo nivel viene dado por:

log(pij) = Poj + B1;Xi5, je{l,....J}hie{l,...,n;}, (2.9)

donde Bo; = 00 +Y01W; + bo; ¥y B1j = Y10 + 111 W + b1j denotan, respectivamente, el
intercepto y la pendiente aleatorios.

2.2. Procesos puntuales

Una vez analizada la distribucién laminar del nimero de neuronas en el barrel field de
los distintos ratones, se procede al estudio de su distribucién espacial en dicha regiéon, como
analisis complementario para validar la comparabilidad de las inyecciones entre los anima-
les. Para ello, tal y como se comento en el Capitulo 1, se recurre a los procesos puntuales.

Los procesos puntuales son una rama de la Estadistica Espacial® que permite mode-
lizar la distribuciéon aleatoria de los puntos en el espacio y con una gran aplicacién en
diversas disciplinas cientificas. Si bien estos modelos se formulan tradicionalmente en dos
dimensiones, existen muchas aplicaciones que exigen un enfoque tridimensional, como la
distribucién de galaxias, la localizacién de sismos, la ubicaciéon de células en un tejido

4La Estadistica Espacial es una rama de la estadistica que se centra en el estudio de datos localizados
en el espacio, teniendo en cuenta la dependencia entre ubicaciones cercanas. Permite estudiar patrones y
distribuciones de fenémenos espaciales y se aplica en disciplinas como ecologia, epidemiologia y geologia.
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biolégico... En particular, dado que en la segunda etapa del experimento se requiere anali-
zar la distribucion espacial de las neuronas cerebrales de los ratones, se ampliara la teoria
de procesos puntuales al caso tridimensional.

Con el fin de analizar las posibles diferencias en la distribuciéon neuronal de los ratones,
se compararan, dos a dos, las funciones de intensidad asociadas a sus respectivos procesos
espaciales (véase Seccién 2.2.2). Para ello, serd necesario introducir los conceptos de pro-
ceso puntual de Poisson y funcién de intensidad de primer orden.

Las referencias fundamentales empleadas en la elaboracién de esta seccién seran:
Diggle, 2013, Fuentes-Santos et al., 2016 y Fuentes-Santos et al., 2017.

2.2.1. Conceptos previos

Antes de definir en qué consiste un proceso puntual espacial, resulta pertinente pre-
sentar el concepto de proceso estocastico.

Definicidén 2.6. Un proceso estocdstico consiste en un conjunto de variables aleatorias,
{Xa}aep, definidas sobre el mismo espacio de probabilidad. El conjunto D, denominado
dominio de indezxacion, representa los valores en los que se observa el fenomeno, pudiendo
corresponder a un dominio temporal, espacial o espacio-temporal.

En particular, a partir de un proceso estocastico con dominio espacial, se definen los
procesos puntuales espaciales como sigue.

Definicion 2.7. Un proceso puntual espacial es un proceso estocdstico que determina
la localizacion de un nimero aleatorio de eventos, X = {X1,...,XN}, distribuidos de forma
irreqular en una region acotada W C R3.

Dentro de la familia de procesos puntuales espaciales, uno de los modelos mas relevantes
es el proceso puntual de Poisson, cuya definicién se presenta a continuacion.

Definicion 2.8. Un proceso puntual de Poisson es un proceso puntual espacial en el
que los eventos ocurren de manera aleatoria e independiente dentro de una region acotada
W C R3.

En la Figura 2.1 se representa, a modo de ejemplo, una realizacién de un proceso
puntual de Poisson definido sobre la regién ctibica W = [0, 1]3.

Figura 2.1. Simulacién de un proceso puntual espacial de Poisson en la regién W = [0,1]3
con 200 puntos.
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Asimismo, para caracterizar la distribucién espacial de los eventos en este tipo de
procesos, se introduce el concepto de funcién de intensidad de primer orden.

Definicion 2.9. Dado un proceso puntual de Poisson, la distribucion espacial de los even-
tos estd determinada por la funcion de intensidad de primer orden, definida como
stgue
E [N (dx
AMz) = lim 7[ ( )],
dz|—0  |dx|

donde |dx| y N(dx) representan, respectivamente, el volumen y el nimero de eventos de
X en la bola infinitesimal dx centrada en x € W, es decir, mide el nimero esperado de
eventos por unidad de volumen.

Para ilustrar de manera mas clara este concepto, se considera a continuacion el siguiente
ejemplo.

Ejemplo 2.10. Dado un ratén de laboratorio, supongamos que se selecciona una pequena
regién cibica de su tejido sanguineo. En concreto, se considera la regién W = [0, 1]3,
medida en mm3, y en donde la distribucién espacial de las células se describe mediante
un proceso puntual de Poisson. Ademads, supongamos que el comportamiento de dicha
distribucién puede modelarse mediante la siguiente funciéon de intensidad de primer orden:

ANz, y,2) =100 - exp {—((x — 0.5)% + (y — 0.5)% + (2 — 0.5)%) } .

De este modo, vemos que la intensidad alcanza su valor maximo en el centro del cubo, es
decir, en el punto p = (0.5,0.5,0.5), mientras que decrece suavemente hacia los bordes.
Luego, el mayor nimero esperado de células se alcanzarad en una bola lo suficientemente
pequena de centro p = (0.5,0.5,0.5).

Con el fin de describir la distribucién espacial relativa de los eventos, se introduce la
nocion de densidad de localizacién.

Definicion 2.11. Dado un proceso puntual de Poisson con funcion de intensidad de pri-
mer orden, \(x), se define la densidad de localizacion de eventos como sigue

donde m = fW M) es el nimero esperado de eventos del proceso puntual.

Finalmente, en funcién del comportamiento de la funciéon de intensidad de primer
orden, se establece la distincién entre los procesos puntuales de Poisson homogéneos e
inhomogéneos.

Definicion 2.12. Un proceso puntual de Poisson es homogéneo si su funcion de inten-
stdad de primer orden es constante, es decir,

AMx) =A>0 para todo x € W.

En caso contrario, el proceso puntual se denomina inhomogéneo.

Desde aqui en adelante, nos centraremos en los procesos puntuales de Poisson inho-
mogéneos.
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2.2.2. Comparacion entre las densidades de localizacion de eventos de
dos patrones espaciales

Una vez presentados los conceptos elementales para poder comprender los procesos
puntuales, se pretende contrastar si la densidad de localizacién de eventos difiere entre dos
patrones espaciales dados, asumiendo que ambos son realizaciones de un proceso puntual
de Poisson inhomogéneo. Para ello, se construird un estadistico de contraste basado en
la distancia L?, cuya calibracién se obtendrs empleando tanto la aproximacién normal
asintotica como el método bootstrap suavizado.

Sea X = {x1,...,xN} una realizacién de un proceso puntual de Poisson bivaria-
do no homogéneo en una regién acotada W C R3 sean X; = {xi}fill = {xlyi}f\gl y
X = {leﬂ}] 1 {de} | los patrones espaciales de los eventos de tipo 1 y tipo 2
en X, con N =N;+ Ny y denotemos por A\i(x) y A2(x) a sus respectivas densidades de
localizacién de eventos.

La estimacién de la densidad de localizacién de eventos para cada patrén espacial Xj,
j € {1,2}, puede llevarse a cabo mediante la funcién nicleo como

5‘Oj,Hj(w) = ( ZkH X.]l [NJ 7& 0]7

es decir,

Soji1, (@) = (en, (@) |H|1/22k( @ =) TN £ 0,

donde k(-) es una funcién kernel trivariante simétrica, H; es la matriz de ancho de banda
simétrica y definida positiva, |H;| denota el determinante de H; y

em;(x) = /W ku;(x —y)dy

es el factor de correccién por efecto de borde de la regiéon de observacion.

Si los procesos puntuales X; y Xo presentan la misma distribucién espacial, entonces
sus densidades de localizacién de eventos A\g1 v Age coinciden. Por otro lado, condicionado
al ntiimero de eventos N; = n;, los patrones espaciales observados pueden interpretarse
como muestras aleatorias procedentes de distribuciones tridimensionales con densidades
Xoj(+), 7 € {1,2}. De este modo, es posible extender los métodos propios del anélisis mul-
tivariante al contexto de los procesos puntuales espaciales.

Con el objetivo de comparar la distribucién espacial de ambos procesos, se contrastara
la hipdtesis nula

Hp : Aoi(x) = Aoa2(x) = No(x) para casi todo x € W. (2.10)

Para ello, se empleard el siguiente estadistico de contraste basado en una medida de
distancia L?:

~

T = / <;\01(ac) - 5\02(33)>2 da = 1 + s — (Y12 + P21) (2.11)
w

~ [ S@ae [ e ([ An@in@de+ [ i@ ).
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donde

N1 Ny

Uy = N2 SNk (xiy, — x3,) I(N; > 0)

i1=112=1

{/;2 = L Z Z kHz Xy — XJz)]I<N2 > 0)

2
2 Jj1=N1+1j2=N1+1

b12 = Z Z ki, (xi — x;) I(Ny > 0) [(Ny > 0)

=1 j=N1+1

12)\21 = Z Z k‘HQ ) (N1 > 0) H(NQ > O),

i=1 j=N1+1

y donde Hi y Hs son las matrices de ancho de banda para los estimadores nicleo de 11 y 1.

Calibracion asintotica del test

El Teorema 2.13 establece que, bajo ciertas condiciones y bajo la hipétesis nula, la dis-
tribucién de T es asintéticamente normal, lo que permite obtener una calibracion asintética
del test.

Teorema 2.13. Sea X = {x1,...,XN} una realizacion de un proceso puntual de Poisson
bivariante no homogéneo en una region acotada W C R3, sean X3 = {X1,...,XN,} ¥
X2 = {XNy+1,---,XN;+N, ; l0s patrones espaciales de los eventos de tipo 1 y tipo 2 en X
con N = Ny + Na, y sean A\og1(x) = %T) y Ao2(x) = %:) sus densidades de localizacion
de eventos respectivamente. Considerando las siguientes condiciones de reqularidad para

je{1,2},

(1) Las densidades de localizacion de eventos Xo;(-) tienen derivadas parciales hasta
orden 2; todas sus derivadas parciales de sequndo orden estan acotadas, son continuas
y cuadrado-integrables.

(2) Las matrices de ancho de banda H; utilizadas para calcular T son simétricas y defi-
nidas positivas, y tales que todas las entradas de H; tienden a cero y

7”I”L]-|I1Tj|1/2 — 00 cuando mj — 0o.

(3) La funcion nicleo k(-) es una funcion de densidad continua, simétrica y cuadrado-
integrable tal que

[ wu"h(w) du = (01
R3

donde I3 es la matriz identidad tridimensional y 0 < ps(k) < oo.

y suponiendo que se cumple la hipdtesis nula, Hy : Mo1(x) = Ao2(x) = Ao(x) para casi
todo x € W, entonces se tiene que

T
7=""1 4, No,1), (2.12)
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1 1
ps =E(T) = <IE[N1 I(Ny > 0)} |Hy |72 + IE[NQ I(Ny > 0)} \szl/z') k(0),

0% =3 <E L\lﬁ I(N; > 0)} + EL\I& I(Ny > O)D (/ M (x) doe — /A%(w) dx> (1+0(1)).

Con el fin de emplear la distribucién normal asintética de f, especificada en la ex-
presion (2.12), es necesario estimar previamente pi5 y 05. Recordemos que los patrones
espaciales observados X; y Xy pueden interpretarse como muestras aleatorias proceden-
tes de distribuciones aleatorias bivariantes con densidades A\p1(+) y Ao2(+) respectivamente,
de modo que podemos emplear estimadores no paramétricos del marco multivariante. En
particular, para j € {1,2}, la expresién E [N% I(N; > 0)| se estima mediante 1/n;. De esta
forma, se obtiene una calibracién asintética del test.

No obstante, esta calibracién asintética puede dar lugar a un test que no alcanza el
nivel de significacién, sobre todo cuando se comparan patrones puntuales con un nimero
pequeno de eventos. Por ello, se propone emplear el método bootstrap suavizado para

generar réplicas de X y X3 bajo la hipdtesis nula (2.10) y asi estimar la distribucién nula
de T'.

Calibracién bootstrap

De acuerdo con Fuentes-Santos et al., 2017, la calibracién del test mediante bootstrap
puede implementarse de la siguiente manera:

1. Calcular el estadistico de contraste T para los patrones espaciales X1 y Xao.

2. Sea X = {X1, X3} el patrén puntual espacial que comprende ambos tipos de eventos,
obtener el estimador kernel de su densidad de localizacién de eventos, Ao m ().

3. Parab=1,...,B:
i) Generar un proceso puntual espacial bivariante
X?; = {XT,b’XE,b}v

donde X7, y X3, son realizaciones de procesos puntuales de Poisson con in-

tensidades de primer orden niAg g (x) y naAo, () respectivamente, siendo n;
el nimero de eventos en X;.

ii) Calcular el estadistico de contraste correspondiente fg‘ .

4. Dado un nivel de significancia «a, el punto critico es el percentil 100(1 — «) de fg‘ ,

parab=1,...,B, es decir, T+

100( Asi, rechazamos la hipdtesis nula cuando

1—a)*
T > Tioo(1-a)-
Este algoritmo requiere el cdlculo de la matriz de ancho de banda H en el paso 2,
que puede determinarse mediante el selector de ancho de banda plug-in introducido por
Fuentes-Santos et al., 2016. Asimismo, para los pasos 1 y 3 se necesitan determinar las

matrices de ancho de banda H; y Ho, que pueden obtenerse mediante el algoritmo plug-in
propuesto por Chacén y Duong, 2010 para densidades multivariantes.
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2.3. Técnicas de Analisis Multivariante

Una vez completada la validacién de los datos de partida, es decir, tras comprobar que
el nimero de neuronas infectadas en la zona de inyeccién sigue un patrén comparable entre
individuos, se procedera a la segunda fase del experimento: la comparacién del patrén de
conectividad a escala global del cerebro.

Para ello, se comparard el nimero de neuronas entre las distintas regiones de los grupos
control y deprivado. Dada la alta dimensionalidad de los datos, se aplicard inicialmente el
analisis de componentes principales, una herramienta de anéalisis multivariante que permi-
te reducir el namero de variables. Asi, a partir de este conjunto reducido, se empleard el
test de permutaciones basado en el estadistico 72 de Hotelling para la comparacién mul-
tivariante de las medias de ambos grupos, el cual no requiere el supuesto de normalidad.

De este modo, a lo largo de esta seccién se desarrollaran en detalle estas técnicas
multivariantes, y cuyas referencias clave seran: Chung y Romano, 2016, Dunteman, 1989
y Mason y Young, 2011.

2.3.1. Analisis de Componentes Principales

El andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una
técnica estadistica multivariante que permite transformar un conjunto de variables co-
rrelacionadas en un conjunto mas pequeno de variables no correlacionadas denominadas
componentes principales. Estas nuevas variables son combinaciones lineales de las origina-
les y permitiran explicar gran parte de la variabilidad total de los datos. De este modo, el
PCA facilitard la visualizacion, la interpretacion y el andlisis de los datos, incluso en esce-
narios de gran complejidad, tal y como ocurre con los datos del experimento considerado.
En particular, como se mencioné anteriormente, el objetivo inicial de esta etapa serd re-
ducir la dimensionalidad del conjunto de variables regionales X = (X1, ..., X132) ", donde
cada variable representa el nimero de neuronas en una determinada estructura cerebral,
relativo al niimero de neuronas de la zona de inyeccion.

Definicién 2.14. Sea X = (Xq,... ,Xp)T un vector aleatorio p-dimensional con vector
de medias p y matriz de covarianzas 3. Entonces, la primera componente principal
de X se define como la variable aleatoria Y7, obtenida mediante una combinacion lineal
normalizada de las variables de X y que maximiza la variabilidad, es decir:

T T
Y = a1X =ap1 X1+ +ap1Xp, con ay; = (au,... ,apl) € RP

Var(Y;) = méax {Var(aTX) cacRP, ala= 1} .

Una vez definida la primera componente principal, construiremos de manera secuencial
las restantes componentes principales, que estaran sujetas a condiciones de ortogonalidad
entre si.

Definicion 2.15. Las p componentes principales de X se definen como las variables
aleatorias (Y1,...,Y),) tales que

}/}:aJTX:ale1+---+aijp, con aj:(alj,...,apj)TeRp,je {1,...,p}
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)

Var(Y1) = méx {Var(aTX) cacRP, ala= 1} ,

Var(Y2) = méax {Var(aTX) cacRP,a'la=1,a Ba; = O} ,

Var(Y;) = méx {Var(aTX) ;acR’, ala=1 a'Saj,....a Sa;_| = 0} e {3,....ph
A continuacion, se describe el procedimiento mediante el cual se obtienen las compo-

nentes principales de forma sucesiva.

Extracciéon de las componentes principales

Dado que la varianza de a' X viene dada por a' 3a, el célculo de las p componentes
principales puede formularse como una sucesion de problemas de optimizacién.

Asi, la primera componente principal se obtiene a partir del vector aj, el cual es
solucion del siguiente problema de maximizacion:

max aIEal
e (2.13)

sujeto a alTal =1

Para resolverlo, se emplea el método de los multiplicadores de Lagrange. De este modo,
se define la funcién lagrangiana de (2.13) como

L(a;,\) = a] Xa; — A\(aja; — 1),
y derivando e igualando a cero, obtendremos su maximo:
Valﬁ = 2281 — 2)\Ipa1 = (2 — )\Ip)al =0. (2.14)

Dado que estamos ante un sistema lineal de ecuaciones, el teorema de Rouché-Frobenius
garantiza que dicho sistema tendra una solucién distinta de cero si la matriz (X — Alp) es
singular, es decir, si det(3 — Mp) = 0. Luego, A serd un autovalor de la matriz 3.

Finalmente, de la expresién (2.14) deducimos que 3a; = Apai, por lo que
Var(Y;) = a] Za; = a] Mlpa; = Aaj a; = \.

Por tanto, para que la varianza de la primera componente principal alcance su valor
maximo, se tendrda que tomar el mayor autovalor de la matriz X, denotado por Ay, con
autovector asociado a;. Ademads, notemos que por ser X una matriz semidefinida positiva
dicho autovalor es necesariamente no negativo.

La segunda componente principal se obtiene a partir del vector as, resolviendo el
siguiente problema:
mix a, Yap
as ERP
sujeto a aQTag =1 (2.15)

a;—Eal =0,
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donde la 1ltima restriccion es consecuencia de la incorrelacién entre las componentes prin-

cipales Y5 e Y7. Ademads, como Xa; = Aaj, entonces esta restriccién es equivalente a que

a; a; = 0, es decir, a que ambos vectores sean ortogonales.

Asi, definimos la funcién lagrangiana de (2.15) como
L(az,\, 1) = a; Tay — Mag ay — 1) — pay ay,
y derivando e igualando a cero, tenemos que
Va, L = 23as — 2 ay — pa; = 0. (2.16)

Finalmente, multiplicando esta tltima expresién por el vector aj, que recordemos que
es unitario y ortogonal a as, obtenemos que 2a1TEa2 — =0,y como Y] e Y5 estan inco-
rreladas, entonces 1 = 2a] Xay = 2a, Za; = 0.

De este modo, la expresién (2.16) puede reescribirse como

(2= Ap)ag =0,

y de modo andlogo al caso anterior, el escalar A se corresponde con el segundo mayor
autovalor de X, con autovector asociado as. Lo denotamos por Ao y representa el maximo
valor que alcanza la varianza de Y5, siendo ademés no negativo.

Siguiendo el mismo procedimiento, se obtienen las dem&s componentes principales,
Yj, j € {3,...,p}, incorreladas con las componentes anteriores y con varianzas decrecientes
Var(Yy) = As > -+ > Var(¥y) = Ap > 0.

Descomposicién de la variabilidad

Ahora, veamos como obtener la denominada descomposicién espectral de la matriz X,
expresion empleada para calcular la proporcion de varianza explicada.

En efecto, recordemos que las p componentes principales de X se definen como

T .
Yi=a; X, je{l,...,p},
donde aj es el autovector asociado a A; de norma uno. Matricialmente, se obtiene que
Y = AX,
siendo A la matriz que recoge los autovectores por columnas.
Dado que Var(Y;) = A;, j € {1,...,p} y que las p componentes principales son

variables incorreladas, es decir, Cov(Y;,Y;) = 0 si ¢ # j, entonces la matriz de covarianzas
de Y viene dada por

0 X -+ 0




28 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Ademaés,
A =Var(Y) =Var(ATX) = ATVar(X)A = A'ZA,

y como A es una matriz ortogonal, es decir, ATA = AAT = I,,, obtenemos que
¥ =AAAT.
Esto se conoce como la descomposicion espectral de la matriz 3.
Finalmente, veamos cémo cuantificar la importancia de cada componente principal
a través de la proporcién de varianza explicada que aporta a la variabilidad total del
conjunto de datos.
Proporcion de varianza explicada

En primer lugar, sumando todos los autovalores de la matriz 3, obtenemos la varianza

total de las componentes:
P

D Var(yi) =D\,
=1

=1

que no es mas que la traza de la matriz diagonal de autovalores, tr(A).

Asi, empleando la descomposicion espectral de la matriz 3, las propiedades del ope-
rador traza y que A es una matriz ortogonal, entonces se verifica que

tr(A) = tr(ATZA) = tr(TATA) = tr(X).

De este modo, obtenemos que

D Var(yy) = tr(A) = (%) = Y Var(X;),
i=1 =1

es decir, la variabilidad total de las variables originales coincide con la variabilidad total
de las componentes principales. Por tanto, la proporciéon de variabilidad explicada por la
componente principal j viene dada por

Aj

=17

Por otro lado, si extraemos m componentes principales, tendremos que

27‘11 Ai
1= 2.18
Dot N D N (2.18)

es la proporcion de variabilidad explicada por las m primeras componentes principales.

En la préctica, existen varios criterios para decidir entre la simplicacién debida a la
reduccién de la dimensionalidad y la pérdida de informacién de la variabilidad no explicada:

= Criterio de la varianza explicada. Se emplea el nimero de componentes prin-
cipales que expliquen conjuntamente una proporcién de varianza establecida, habi-
tualmente el 90 % o 95 %.

= Grafico de sedimentacion. Se representan graficamente los autovalores \; > Ay >
--+ > \p en orden decreciente, con el objetivo de buscar un “codo” en el grafico.
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» Criterio del valor propio (Kaiser). Se seleccionan sélo las componentes cuyos
autovalores sean mayores que la media, es decir, mayores que tr(X)/p.

Finalmente, conviene senalar que las componentes principales son sensibles a cambios
de escala de las variables originales. Por ello, si por ejemplo se incrementa la escala de
una variable, su varianza aumentara, de modo que la primera componente principal va a
tender a esta variable. Por este motivo, es habitual obtener las componentes principales a
partir de las variables estandarizadas, es decir, transformadas de modo que tengan media
cero y varianza uno. Esta estandarizacién equivale a realizar el PCA sobre la matriz de
correlaciones en lugar de la matriz de covarianzas.

2.3.2. Comparacién multivariante de 2 grupos: test T2 de Hotelling

Por otro lado, el test T? de Hotelling es una técnica estadistica multivariante que
extiende la prueba t de Student al caso en el que se analizan simultdneamente multiples
variables, permitiendo evaluar, bajo ciertas condiciones, si existen diferencias significativas
entre los vectores de medias de dos poblaciones.

Supongamos que disponemos de 2 muestras aleatorias simples e independientes entre
si, cada una de ellas procedente de una poblacién normal multivariante con matriz de
covarianzas comun X (hipdtesis de homocedasticidad):

Y vl ~ N, (p@))x)
G G
Y§ 2)7"'7Y7(L22) ~ NP (IJ’(GQ)aZ)a

donde p(G) € RP es el vector de medias del grupo G; y con tamafos muestrales respectivos
nyy na.

El objetivo sera contrastar la hipotesis nula de que los vectores de medias p-dimensionales
sean iguales, es decir:
Hy : p(G) = p(G2), (2.19)

Para contrastar la hipétesis nula (2.19), emplearemos el test 72 de Hotelling. Para ello,
se definen, en primer lugar, los vectores de medias muestrales de los grupos G1 y G2 como

- 1 & - 1 &
7j=1 7=1

Seguidamente, se determinan las matrices de covarianza muestrales de ambos grupos:

B 3 ) (xp v )

B R (e ) ()

obteniendo asi la estimacién insesgada de la matriz de covarianza agrupada

i (711 — 1)§1 + (77,2 — 1)22

ny+ng —2
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De este modo, el estadistico de contraste T? de Hotelling para dos muestras viene
dado por:
_ _ T . __ _
T2 - Mn2 (Y(G” — Y(GQ)) - (Y(Gl) _ Y(GQ)) : (2.20)
ny + na
que bajo la hipStesis nula tiene una distribucién 72 de Hotelling de pardmetros p y nq +
ny — 1. Ademas, se puede relacionar con la distribuciéon F' de Snédecor a través de

ny+ng—p—1
(n1+n2—2)p

T? ~ F(p, n1+n2—1—p).

No obstante, existen muchos casos en las que no se cumplen los supuestos clédsicos
de normalidad u homocedasticidad, lo que limita la validez del test 7% de Hotelling. Para
abordar esta situacién, se propone el test de permutaciones T2 de Hotelling, una alternativa
no paramétrica que no asume supuestos sobre las poblaciones de partida.

Test de permutaciones

Supongamos que disponemos de las muestras aleatorias simples e independientes entre
si
Yo L y@) e vy (G,

5 T g
donde las observaciones p-dimensionales del grupo (G son i.i.d. segtin la distribucién de
probabilidad P, con vector de medias p(G1) y matriz de covarianza X1, y las observaciones
p-dimensionales del grupo G son i.i.d. segin la distribucién @, con vector de medias ,u(G2)
y matriz de covarianza 3. Consideremos, ademas que, n = nj + ne, y agrupemos las
observaciones de ambos grupos como sigue:

G G
Y = (Y§ R (VR YS! 2),...,Y;§2>> = (Y1, Y Yot Y.

) ni

Nuestro objetivo serd contrastar la hipétesis nula (2.19), lo que se traduce en

{Hg : u](gGl) = ,U;(CG2) para todo k€ {1...,p}, (2.21)

H,: ,u,](cGl) + M](CG2) para algin k€ {1...,p}.

Para ello, seleccionaremos un estadistico de contraste que sea asintéticamente libre de
distribucién, es decir, cuya distribucion limite no dependa de la distribucién original de
los datos, de modo que la denominada distribucién de permutaciones aproxime asintoti-
camente la verdadera distribucion muestral incondicional del estadistico de prueba.

En primer lugar, definamos qué entendemos por distribucién de permutaciones de un
estadistico de contraste.

Definicién 2.16. Dado un estadistico de contraste multivariante Ty, ,, para el contraste
(2.21), definimos su distribucion de permutaciones como

~ 1
RTm(6) = — ) ]I{Tmm(Yﬂ(l), oY) < t}, (2.22)
TEJIn
donde J,, denota el conjunto de las n! permutaciones de {1,2,...,n} yt € RP. Es decir,

no es mds que la funcion de distribucion empirica del estadistico de contraste Ty, p,
recalculado sobre todas las permutaciones de los datos.
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Ademsds, como se senal6 anteriormente, para garantizar la validez asintética de los tests
de permutaciones, es fundamental emplear un estadistico de contraste asintéticamente pi-
votal, es decir, cuya distribucién limite no dependa de las distribuciones subyacentes P
y Q. En particular, se emplears el estadistico 72 de Hotelling modificado, ya que para el
estadistico de contraste clasico (2.20) se requieren los supuestos de normalidad y homo-
cedasticidad entre grupos. Asi, esta modificacién permitird alcanzar una probabilidad de
rechazo asintética igual a «, manteniendo el nivel exacto cuando las distribuciones coinci-
den.

En primer lugar, se define el estadistico T, »,, basado en la diferencia de los vectores
de medias muestrales, como

T N (n% PDATE AR i Yj(,?Q))
1 n1 (G’) 1 n2 (G)
T=|:|= ; =V | —> YU - Y
1= 23
G G
1) v (S v - Ly vi6))

A partir de él, se define el siguiente estadistico de contraste, del cual se deduce poste-
riormente la expresién del estadistico 72 de Hotelling modificado:

n2

ni
. 12 Gy n G
Snimy = 3 V2T =0y 78712 1S Y@ LN Y@ (993)
i=1

donde n
B =3+ 5,
n2

y siendo las matrices 3, y 39 estimadores consistentes® de ¥ y 2. De hecho, en el
siguiente teorema, se establece que la distribucion de permutaciones de este estadistico
converge asintéticamente a una distribuciéon normal estandar.

Teorema 2.17. Supongamos que para cada componente k € {1,...,p},

E () =E (v\),

)
0 < Var (Y;f”) <oo y 0<Var (YJ(kGQ)) < 0.
Sea n1 — 00 y ng — 00. Ademds, si ¢ = lim anz , Asumimos que

ni —
dn, = I —qEc [07 1)7 con  gn, —q = O(nl 1/2)'

Entonces, la distribucion de permutaciones para el estadistico multivariante Sy, ., RSrim2
satisface que

sup |RSmm2 () — ®,(t)| 2 0,
teRP

donde ®, denota la distribucién normal estdndar multivariante de dimension p.

5Un estimador es consistente si, a medida que aumenta el tamafio muestral, se aproxima cada vez més
al verdadero valor del parametro poblacional.
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Ahora, se define a partir de (2.23), el estadistico de contraste T2 de Hotelling
modificado como 3
T3y = ISnimall® = Ty 27 Ty s (2.24)

ni,me ni,n2

Nétese que este estadistico es una modificacién del estadistico clasico T? de Hotelling
(2.20), el cual puede expresarse de forma equivalente como

=1
T2 =T, 3 Tuin,

ni,n2 ni,n2

donde

5 _ n1 + no (n1 — 1)21 + (ng — 1)22
- n9 ny+ng — 2 '

Finalmente, en el siguiente teorema se establece que el limite asintético de la distribu-
cién de permutaciones del estadistico Tglm es una distribucién chi-cuadrado con p grados
de libertad.

Teorema 2.18. Bajo las condiciones del Teorema 2.17, consideremos el estadistico T? de
~F2
Hotelling modificado definido en (2.24). Entonces, para t € R, RTnlvnz, satisface que

sup | RTme (1) — x2(t)] 2 0,
teR

donde X;% denota la distribucion chi-cuadrado con p grados de libertad.

Dado que el estadistico de contraste T2 de Hotelling modificado se basa en una norma
euclidiana, el test resultante estd disefiado para evaluar alternativas de dos colas. Asi,
concluimos que, para un nivel de significaciéon dado «, se rechaza la hipotesis nula si el

estadistico Tgl ny S€ encuentra en el 100a % superior de la distribucién de permutaciones.



Capitulo 3

Resultados y discusion

Este capitulo tiene como objetivo implementar las distintas metodologias detalladas
en el Capitulo 2. En la Seccién 3.1 se describen los conjuntos de datos empleados en las
distintas etapas, asi como el preprocesado y la preparacion de los mismos. En las Secciones
3.2 y 3.3 se analizard si las inyecciones de los ratones son homogéneas mediante dos
enfoques complementarios. Finalmente, en la Seccién 3.4 se llevard a cabo la comparacién
del patrén de conectividad a escala de todo el cerebro, partiendo tnicamente de aquellos
individuos que verifican la condicién anterior.

3.1. Preprocesado y preparacion de los datos

Base de datos de recuentos celulares

La base de datos de recuentos celulares dispone principalmente de los conteos realiza-
dos en las diferentes regiones cerebrales (filas) para cada uno de los ratones (columnas),
junto con otras caracteristicas adicionales, como el volumen o el hemisferio al que perte-
necen las regiones. En el Apéndice A se describen en detalle los atributos presentes en la
misma, la cual consta de 875 filas, mostrando ademds un extracto de las cinco primeras
filas (véase Tabla A.1), con el objetivo de facilitar su comprensién.

En particular, este conjunto de datos se empleara en la Fase Ia y en la Fase II del
experimento, realizandose previamente un proceso de preprocesamiento de los datos, cuyas
etapas se detallan a continuacién.

1. Filtrado: en primer lugar, se eliminardn las mediciones (filas) realizadas sobre la
capa I (es decir, aquellas filas cuyo name contenga la subpalabra layer 1), ya que
las cuantificaciones en esta capa no se consideran fiables debido a su baja densidad
neuronal y alta diversidad de tipos celulares. Ademas, se excluirdn las mediciones rea-
lizadas sobre los tractos y fibras nerviosas (filas cuyo name empieza por mintscula),
asi como aquellas etiquetadas como universe, correspondientes a regiones situadas
fuera del cerebro que introducen ruido en el anélisis. Finalmente, se filtraran las filas
que no verifiquen que todos los recuentos celulares sean mayores que cero, es decir,
aquellas que no cumplen que Controls_counts_i > (0 y Deprived_counts_j > 0,
para todo i € {81,82,95,96,100} y j € {104, 105,107, 114}.

2. Colapso: una vez filtrados los datos, se procederd a colapsar las regiones que se
encuentran desagregadas en las capas II/I11, IV, V, VIa y VIb (es decir, aquellas filas
cuyo name contiene las subpalabras layer 2/3, layer 4, layer 5, layer 6a o layer 6b),

33
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combindndolas en una tinica regién, excepto en el caso del barrel field derecho, que se
mantiene sin colapsar. En particular, los recuentos celulares de la regién resultante
se calculan como la suma del nimero de neuronas de las diferentes capas para cada
uno de los individuos. De este modo, la base de datos final queda constituida por
137 filas, de las cuales 132 corresponden a regiones colapsadas distintas del barrel
field derecho, mientras que las 5 restantes se asocian a las 5 capas del barrel field
derecho.

3. Renombramiento y trasposicién: tras colapsar los datos, se procederd a re-
nombrar las regiones, anadiendo el prefijo RH si pertenecen al hemisferio derecho
(hemisphere=0) y LH si pertenecen al hemisferio izquierdo (hemisphere=255). Se-
guidamente, se seleccionaran exclusivamente las 9 columnas correspondientes a los
recuentos celulares y se realizara la trasposicién de la base de datos, de modo que
los individuos queden representados por filas y las regiones (variables) por columnas.
Finalmente, se creard una nueva variable indicadora del grupo experimental, distin-
guiéndose entre individuos control (los cinco primeros) e individuos deprivados (los
restantes).

De este modo, la base de datos obtenida tras estas etapas, y que se empleara en gran
parte del trabajo, queda finalmente representada como una matriz de 9 filas y 138 columnas
(incluyendo la variable categérica grupo experimental). En concreto, en la Tabla A.2 del
Apéndice A se muestra un extracto de la base de datos resultante.

Bases de datos de las coordenadas celulares

Por otro lado, cada individuo dispone de una base de datos de coordenadas celulares,
con informacién sobre las coordenadas espaciales (z,y, z) y las coordenadas transformadas
(w4, 9, 2)' de cada una de las neuronas, asf como la regién anatémica a la que pertenecen.
Para facilitar la comprensién de este conjunto de datos, en el Apéndice A se detallan los
atributos correspondientes y en la Tabla A.3 se muestra un extracto de las seis primeras
filas correspondientes al individuo 81.

Este conjunto de datos se empleard en la Fase Ib del experimento, considerando las
coordenadas transformadas de las neuronas para analizar la distribucién espacial de los
individuos.

3.2. Fase Ia: comparacion entre capas de la regién barrel

field

En esta seccién, se comprobard si las inyecciones en los ratones son homogéneas me-
diante un primer enfoque basado en modelizar el nimero de neuronas (variable respuesta,
denotada por Y') segun las capas del barrel field derecho (variable explicativa categérica)
entre los diferentes ratones. Como se mencioné en la Seccién 2.1, el estudio se realiza so-
bre 9 individuos, a partir de los cuales se obtienen 5 mediciones del niimero de neuronas,
correspondientes a las capas corticales Loz, La, Ls, Lea y Lep, siendo Yjj, el nimero de

'Las coordenadas espaciales transformadas de las neuronas son las posiciones anatémicas de dichas
neuronas una vez alineadas con el Allen Brain Atlas, un espacio de referencia comun para todos los
cerebros. De este modo, se pueden comparar las posiciones anatémicas de las neuronas entre diferentes
cerebros de forma consistente.
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neuronas observado en la medicién ¢ del ratén j.

Asi, para modelizar esta estructura de dependencia, se comenzaran planteando los
modelos GLMM con intercepto aleatorio, tanto con distribucién de Poisson como Bino-
mial Negativa, junto con su discusién (Seccién 3.2.1). Seguidamente, en la Seccién 3.2.2
se anadird una pendiente aleatoria y se volveran a analizar y discutir los modelos, incor-
porando posteriormente una variable de segundo nivel. Finalmente, en la Seccién 3.2.3 se
validara el modelo seleccionado y se realizarédn las predicciones del niimero de neuronas
para cada ratén segun la capa cortical.

3.2.1. Modelos GLMM con intercepto aleatorio para el conteo de neu-
ronas

Modelo de Poisson con intercepto aleatorio

En primer lugar, el modelo de Poisson con intercepto aleatorio viene dado por

L . .
log(\ij) = %02/3 —1—04561 + ozgg + ozgg“ + a(%“’ +boj, jE{L,...,9},ie{l,...,n;}, (3.1)

L . . .
donde 7002 8 aoLé, aéﬁ, OzOL(?“ y aoLgb son los efectos fijos asociados a las diferentes capas cor-

ticales. Asimismo, la capa Ly/3 se toma como categoria de referencia, asumiéndose que los
efectos aleatorios asociados a ella son independientes y se distribuyen como by; ~ N (0, Ugo).

De lo anterior se deduce que
Loys L L L L
Aij = exp {700 + agg + g+ age” + agg” + boj ¢

por lo que el numero esperado de neuronas para la medicion realizada en la capa Ly /3 del

T . , Ly . ‘

individuo j serd exp{*yo(f/5 +bo; }, mientras que para la capa k, k € {L4, L5, L¢a, Lep }, sera
L

exp{yop”" + ago + bos}-

En la Tabla 3.1, se muestran las estimaciones de los efectos fijos del modelo (3.1), junto
con sus sus errores tipicos y el valor del estadistico de contraste, empleado para comprobar
su significacién. Vemos que los p-valores obtenidos en los contrastes de significacién de los
efectos fijos son inferiores a 0.05, por lo que son significativos a un nivel del 5 %.

Ademds, se muestra la estimacién de la desviacion tipica del intercepto (o del efecto
aleatorio), 5, = 0.4087, valor que se aleja de cero, lo que evidencia la existencia de
variabilidad entre individuos en el niimero esperado de neuronas.
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Parametro Estimaciéon Error Estandar Estadistico z p-valor
Yoo 2/ 8.7553 0.1363 64.23 <9.10-16
agd 0.4872 0.0051 95.50 <9.10-16
g -0.8062 0.0072 11156 <2.10-16
ags -0.7677 0.0071 -107.64 <2.10716
" -2.3913 0.0139 -172.44 <2.10716
Ty 0.4087

Tabla 3.1. Resumen de la estimacién de los pardmetros del modelo de Poisson con inter-
cepto aleatorio.

No obstante, para que este modelo resulte adecuado, es necesario verificar la condicién
de equidispersion. Para ello, se lleva a cabo la estimacién del pardmetro de sobredispersion
del modelo segin (2.4), obteniendo un valor de (i = 872.78. Dado que é > 1, entonces
existe un fenémeno de sobredispersion y, por ende, el modelo no resultara adecuado. Co-
mo solucién a este problema, se plantea que la variable respuesta siga una distribucién
Binomial Negativa.

Modelo Binomial Negativo con intercepto aleatorio

En este contexto, se considera el modelo Binomial Negativo con intercepto aleatorio,
cuya expresion viene dada por
L L L Loa L . ,
log(1ij) = o0’ + g + ags + o + ags® +boj, j€{1,...,9},i€{l,...,n;}, (3.2)
con by; ~ N (0, ago) independientes, y considerando de nuevo a la capa Lj /3 como categoria
de referencia.

Asi, se obtiene que

Lays3 L L Léa L
Hij = €Xp {’Yoo/ + apy + agg + age” + age” + boj ¢

de modo que, el nimero esperado de neuronas para una medicién realizada en la capa
Ly/3 del individuo j serd, como en el caso anterior, exp{*yoo2 AguE boj}, mientras que, para

) L
la capa k, k € {L4, L5, L¢qa, Lep }, serd exp{vog/3 + algo + boj }-

En la Tabla 3.2, se muestran las estimaciones de los efectos fijos del modelo (3.2),

junto con sus sus errores tipicos y el valor del estadistico de contraste. Asimismo, vemos

. N ., . Lyy:
que los p-valores obtenidos en los contrastes de significacién de los efectos fijos 7002 A agg,

agoﬁa y aggb son inferiores a 0.05, lo que indica que son significativos a un nivel del 5%,
mientras que para el efecto a(%‘ no se alcanza dicho umbral de significacion, y por tanto, el

nimero de neuronas esperado en la capa L4 del individuo j, no difiere significativamente
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del ntimero de neuronas de la capa de referencia Ly/3.

Por otro lado, se muestra la estimacién de la desviacién tipica del efecto aleatorio,
oy, = 0.1971, cuyo valor evidencia la existencia de variabilidad entre individuos en el
nimero esperado de neuronas. Por tanto, la inclusién del efecto aleatorio en el modelo
serd fundamental para capturar estas diferencias individuales.

Parametro Estimacion Error Estandar Estadistico z p-valor
Yoo2/3 8.8001 0.2122 41.475 <2-10716
aé}j‘ 0.4783 0.2826 1.693 0.0905
aé@“’ -0.8223 0.2845 -2.890 0.0039
a&?" -0.7338 0.2825 -2.598 0.0094
aégb -2.3743 0.2850 -8.330 <2-10716
Oby 0.1971

0 2.8296

Tabla 3.2. Resumen de la estimacion de los pardmetros del modelo Binomial Negativo con
intercepto aleatorio.

Finalmente, comprobemos que el modelo GLMM Binomial Negativo serd el més apro-
piado para nuestros datos. En efecto, consideremos el siguiente contraste:

{Ho : modelo de Poisson con intercepto aleatorio (3.1),

H, : modelo Binomial Negativo con intercepto aleatorio (3.2).

Para ello, emplearemos el test de razon de verosimilitudes, cuyo estadistico de contraste
puede obtenerse a partir del valor de la log—verosimilitud de cada modelo. Tomando la
funcién log(Ly), para el modelo de Poisson y log(L1), para el modelo Binomial, entonces
el estadistico de contraste viene dado por

L
T = —2log (LO) = —2log(Lo) + 2log(Ly), (3.3)
1

que bajo la hipStesis nula tiene una distribucién x? con m grados de libertad, donde m se
obtiene como la diferencia del nimero de parametros entre los dos modelos.

En la Tabla 3.3, se muestra para ambos modelos, el nimero de parametros, los valores
de AIC (Criterio de Informacién de Akaike) y BIC (Criterio de Informacién Bayesiano),
y el valor de la funcién de verosimilitud. Ademads, se proporciona el valor del estadistico
de contraste T, obtenido al reemplazar log(Ly) = —17685.5 y log(L;) = —402.2 en la
expresién (3.3), y que vemos que sigue una distribucion x? con 1 grado de libertad.
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Finalmente, observamos que el p-valor asociado al contraste es inferior a 0.05, por lo
que rechazamos la hipdtesis nula para un nivel de significacién del 5%, lo que indica que
seleccionaremos el modelo Binomial Negativo con intercepto aleatorio.

Modelo N° de parametros AIC BIC log(L;)
modelo H 6 35383 35394 -17685.5
modelo H, 7 818 831 -402.2
Estadistico T' 34567
Distribucién estadistico T’ X3
p-valor <2.10716

Tabla 3.3. Comparativa de los modelos GLMM de Poisson (3.1) y Binomial Negativo (3.2).

3.2.2. Modelos GLMM con intercepto y pendiente aleatorios para el
conteo de neuronas

Por otro lado, podriamos plantearnos incluir efectos aleatorios distintos para las capas
de cada individuo j, tanto en el modelo de Poisson como en el Binomial Negativo con
intercepto aleatorio. Esto permitiria capturar, ademés de la variabilidad entre individuos,
las diferencias especificas entre capas.

Modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios

En primer lugar, consideremos efectos aleatorios diferentes para las capas de los indi-
viduos en el modelo de Poisson con intercepto aleatorio (3.1), obteniendo asi la siguiente
formulacion:

L - L L = . L
log(Aij) = Yo0"" + g + s + adet + ags® + byi* + b+ bT + bt 4 b, (3.4)

con j € {1,...,9} ei € {1,...,n;}. En particular, los efectos aleatorios asociados a la

L
capa de referencia Ly/3 son independientes y se distribuyen como bOjQ/ * ~ N(0, Jgo), y los
correspondientes a las restantes capas k € {Ly, Ls, Lgq, Lep }, son igualmente independien-
tes y se modelan como b]fj ~ N(0, Jgk).
1

De lo anterior se deduce que

Lep

L L
Aij = exp {7002/ * o agd +ags +ogse +agst bl + byt 4 P + b + bLﬁb} :

Jj 13 1j
por lo que el numero esperado de neuronas para la medicion realizada en la capa Lg/3 del

T . . L Lo e .
individuo j serd exp{~y,’* +b0j2/ *1, mientras que para la capa k, con k € {L4, L5, Lga, Lep},

) Ly: L
serd exp{pg”* + gy + by, + bl }-
En la Tabla 3.4, vemos que salvo para ozgé‘, los p-valores asociados a los efectos fijos son

inferiores a 0.05, y por tanto, significativos a un nivel de significacién del 5 %. Adem4s, los
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valores de las desviaciones tipicas de los efectos aleatorios muestran que existe variabili-
dad entre individuos en las diferentes capas, especialmente en las capas Ls y Lgp. Por ello,
podria resultar razonable la inclusién de efectos aleatorios diferenciados entre las capas de
los individuos.

Parametro Estimacién FError Estandar Estadistico z p-valor
yoo2/3 8.6163 0.2377 36.251 <2-10716
ag 0.5469 0.2854 1.916 0.0553
abs -0.8455 0.3315 -2.550 0.0108
agse -0.6140 0.1795 -3.420 0.0006
age -2.4943 0.4138 -6.028 1.66 - 1077
b 0.7129
ol 0.8559

1
o’ 0.9940

1
ol 0.5381

1
oy o 1.2395

1

Tabla 3.4. Resumen de la estimacién de los efectos fijos y de las desviaciones tipicas de los
efectos aleatorios del modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios.

Por otro lado, el coeficiente de sobredispersién estimado de este modelo es gZ; = 0.985,
valor muy cercano a uno, que refleja el cumplimiento de la condicién de equidispersién, a
diferencia de lo que ocurria para el modelo de Poisson con sélo intercepto aleatorio (3.1).
De nuevo, todo parece indicar que habra que incluir efectos aleatorios distintos entre las
capas de los individuos.

Para comprobarlo formalmente, consideremos el siguiente contraste:

Hj : modelo de Poisson con intercepto aleatorio (3.1)
H, : modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios (3.4),

empleando nuevamente el test de razén de verosimilitudes.

En la Tabla 3.5, vemos que el estadistico de contraste toma el valor T' = 34 605 y que
sigue una distribucién x? con 14 grados de libertad. Con un p-valor < 2-10716, rechazamos
la hip6tesis nula para un nivel de significacién del 5 %, por lo que nos quedaremos con el
modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios.
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Modelo N° de parametros AIC BIC log(L;)
modelo Hy 6 35383 35394 -17 686
modelo H, 20 806 842 -383
Estadistico T’ 34605
Distribucién estadistico T' X34
p-valor <2.10716

Tabla 3.5. Comparativa de los modelos GLMM de Poisson (3.1) y (3.4).

Modelo Binomial Negativo con intercepto y pendiente aleatorios

Ahora, consideraremos efectos aleatorios diferentes para las capas de los individuos en
el modelo Binomial Negativo con intercepto aleatorio (3.2). Asi, se obtiene la siguiente
formulacion:

L a L Loy a L
log(uij) =05 " + g + g + ags” + ags” + by b 017 0 by (3.5)

con j € {1,...,9},i € {1,...,n;}, bOLjQ/3

k € {Ls, Ls, Loa, Ly}, b, ~ N (o, ogk) independientes.
1

~ N (0,020) independientes y para cada capa

De este modo, se deduce que

Lays L L Léa Lg Lays L L Léa Le
[1ij = exp {700/ +agd + gl + st + aps 4 by byt 4 by 4 b+ by

donde el niimero esperado de neuronas para las mediciones realizadas en las distintas ca-
pas del raton j se calcula de forma andloga al caso anterior.

En la Tabla 3.6, vemos que los p-valores asociados a todos los efectos fijos son inferiores
a 0.05, y por tanto, significativos a un nivel de significacién del 5%. De nuevo, los valores
de las desviaciones tipicas de los efectos aleatorios muestran que existe variabilidad entre
individuos en las diferentes capas, lo que indica que podria resultar razonable la inclusién
de efectos aleatorios diferenciados entre las capas de los individuos.
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Parametro Estimaciéon Error Estandar Estadistico z p-valor
Yool2/3 8.6161 0.0861 99.975 <92.10716
agd 0.5469 0.0853 6.412 1.44 - 10710
ags -0.8453 0.1069 -7.904 2.69 - 1071
agse -0.6138 0.0802 -7.655 1.93-1071
ags’ -2.4942 0.2893 -8.622 <9.10-16
Tby 0.7129

oyt 0.8559

o)’ 0.9940

o 0.5381

oy 1.2395

0 26 700 794

Tabla 3.6. Resumen de la estimacion de los efectos fijos, de las desviaciones tipicas de
los efectos aleatorios y del pardametro 6 del modelo Binomial Negativo con intercepto y
pendiente aleatorios.

Veamos, que en efecto, habrd que incluir efectos aleatorios distintos entre las capas de
los individuos. Para ello, consideremos el siguiente contraste:

{Ho : modelo Binomial Negativo con intercepto aleatorio (3.2),

H, : modelo Binomial Negativo con intercepto y pendiente aleatorios (3.5).

Empleando el test de razén de verosimilitudes, vemos en el Cuadro 3.7, que el es-
tadistico de contraste toma el valor 7" = 38.328 y que sigue una distribucién x? con 14
grados de libertad. Con un p-valor 0.00046, rechazamos la hipdtesis nula para un nivel
de significacién del 5 %, por lo que nos quedaremos con el modelo Binomial Negativo con
intercepto y pendiente aleatorios.
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Modelo N° de parametros AIC BIC log(L;)
modelo Hy 7 818.38 831.02 -402.19
modelo H, 21 808.05 845.99 -383.02
Estadistico T’ 38.328
Distribucién estadistico T' X34

p-valor 0.00046

Tabla 3.7. Comparativa de los modelos GLMM Binomial Negativo (3.2) y (3.5).

Por otro lado, en la Tabla 3.6 vemos que el parametro de sobredispersion 6 es muy
elevado, de modo que la varianza condicional de la variable respuesta

2

N ..

Var(Yi; [by) = pij + =%,

se aproxima a la de un modelo de Poisson (la cual es exactamente igual a la media con-
dicional E(Y;;|b;) = p;). Esto refleja que podria ser razonable considerar el modelo de

Poisson en vez de el Binomial Negativo con intercepto y pendiente aleatorios.
Para verificarlo, consideremos el siguiente contraste:

{Ho : modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios (3.4),

H, : modelo Binomial Negativo con intercepto y pendiente aleatorios (3.5).

Empleando de nuevo el test de razén de verosimilitudes, vemos a continuacion, que
con un p-valor de 1, no tenemos evidencias significativas en contra de la hipdtesis nula,
por lo que nos quedaremos con el modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios
(3.4).

Modelo N° de pardametros AIC BIC log(L;)
modelo Hy 20 806.05 842.18 -383.02
modelo H, 21 808.05 845.99 -383.02
Estadistico T’ 0
Distribucién estadistico T X3
p-valor 1

Tabla 3.8. Comparativa de los modelos de Poisson y Binomial Negativo con intercepto y
pendiente aleatorios.
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Inclusiéon de una variable de segundo nivel en el modelo de Poisson con inter-
cepto y pendientes aleatorios

Una vez considerado el modelo de Poisson con intercepto y pendientes aleatorios (3.4),
nos podriamos plantear introducir la variable explicativa de segundo nivel W = Grupo
(distinguiendo entre control y deprivado). De este modo, consideramos la siguiente formu-
lacion:

L , L . .
log(Aij) = 700" + agg + agg + ags” + agg” + 85 + bo; "+ T+ bIF +bif + by, (3.6)

con j € {1,...,9},i € {1,...,n;}, bOLjZ/3 ~ N(O,ago) independientes y para cada capa
k € {Ly4, Ls, Lgq, Lep } b’fj ~ N (0, a§k> independientes.
1

Asi, obtenemos que
L L
Aij = exp {7002/ P agd +ogh +oags + oS + 05 + by S 4 b+ bLT 4 by + bfj”} ,

de modo que en la Tabla 3.9 se muestra el nimero de neuronas para las distintas capas
de los individuos, distinguiendo segin sean control 6 deprivados.

Escenario N° esperado de neuronas
T Lay/s Lay3
Capa Ly /3 de indiv. control exp{7o’ +bp; }
L L
Capa Ly /3 de indiv. deprivado exp{Yog AR 68+ bojz/ 8
L L
Capa k, k € {L4, L5, Lga, Lep } de indiv. control exp{’yOOQ/3 +af, + 60].2/3 + blfj}

Capa k, k € {Ly4, Ls, Lga, Lep } de indiv. deprivado exp{’yOL02/3 + afy + 08 + bOsz/S + b’fj}

Tabla 3.9. Ntumero esperado de neuronas para los diferentes escenarios.

Las estimaciones de los efectos fijos del modelo (3.6), se muestran en la Tabla 3.10, junto
con los p-valores de sus respectivos contrastes de significaciéon. Vemos que los efectos fijos de
las capas seran significativos a un nivel de significacién del 5 %, mientras que para el efecto
fijo del grupo, 5(’)30, no se alcanza dicho umbral. Por tanto, dada una determinada capa, el
nimero esperado de neuronas en el individuo deprivado, no difiere significativamente del
individuo control. Esto sugiere que no seria necesario incluir la variable de segundo nivel
en el modelo.
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Parametro Estimacion Error Estandar Estadistico z p-valor
~oo2/3 8.6309 0.24311 35.501 <2-.10716
ozg()‘ 0.5468 0.28538 1.916 0.0454
a(f)‘os -0.8456 0.33151 -2.551 0.0107
agg" -0.6140 0.17954 -3.420 0.00063
agoﬁb -2.4943 0.41379 -6.028 1.66-107°
68 -0.0326 0.09840 -0.332 0.7401

Tabla 3.10. Resumen de la estimacion de los efectos fijos del modelo GLMM de Poisson
con intercepto y pendiente aleatorios y variable explicativa de segundo nivel W.

Finalmente, comprobemos tal y como se esperaba, que no serd necesario incluir el
efecto de la variable de segundo nivel W en el modelo (3.4). En efecto, consideremos el
siguiente contraste:

Hj : modelo de Poisson sin la variable de segundo nivel (3.4),
H, : modelo de Poisson con la variable de segundo nivel (3.6),

En Ia Tabla 3.11, vemos que el estadistico de contraste toma el valor T'= 0.1094 y que
sigue una distribucién y? con 1 grado de libertad. Con un p—valor de 0.7408, no tenemos
evidencias significativas en contra de la hipdtesis nula, por lo que nos quedaremos con el
modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatoria sin incluir el efecto de la variable
de segundo nivel W (3.4).

Modelo N° de pardametros AIC BIC log(L;)
modelo H) 20 806.05 842.18 -383.02
modelo H, 21 807.94 845.88 -382.97
Estadistico T 0.1094
Distribucién estadistico T’ X3

p-valor 0.7408

Tabla 3.11. Comparativa de los modelos GLMM de Poisson (3.4) y (3.6).
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3.2.3. Validacién y predicciones del modelo de Poisson con intercepto y
pendiente aleatorios

Una vez seleccionado el modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorios (3.4),
se procede a su correspondiente validacion, es decir, a la verificacion del cumplimiento de
las hipdtesis. Para ello, serd necesario comprobar si los efectos aleatorios tienen distribucién

normal. Es decir, dado j € {1,...,9}, probemos que bgjz/s ~ N (07 ‘71?0)’ bff ~ N (0’ U§L4>’
1
Ls Léa L N
blr ~ N (0,0555), bio ~ N <0,a§f6a> y by~ <0’0§1st>'

Luego, para cada capa [, | € {Ly /3s La, Ls, Lea, Lep}, consideremos los siguientes con-
trastes:

{Ho : los efectos aleatorios de la capa [ tienen distribucién Normal, (3.7)

H, : los efectos aleatorios de la capa [ no tienen distribucién Normal,

empleando para ello el test de Shapiro-Wilk. Para més informacién se puede consultar
Salkind, 2007.

En la Tabla 3.12, vemos que para los efectos aleatorios de todas las capas, los p-valores
son superiores a 0.05, por lo que no tenemos evidencias significativas en contra de la
hipoétesis nula, y por ende, los efectos tienen distribucion normal.

Efectos aleatorios Estadistico W p-valor

Capa L3 0.8089 0.0502
Capa Ly 0.9853 0.9858
Capa Ly 0.9114 0.3255
Capa Lgq 0.9681 0.8781
Capa Lgp 0.8602 0.0964

Tabla 3.12. Resumen de los contrastes de normalidad para los efectos aleatorios de cada
capa.

En la Figura 3.1, se muestran los graficos Q-Q de normalidad para los efectos aleatorios
de cada capa, los cuales comparan los cuantiles observados de los datos con los cuantiles
tedricos de una distribuciéon normal. Vemos, como era previsible, que para todas las capas
los puntos se sitian proximos a la recta diagonal de referencia, lo que respalda la hipotesis
de normalidad de los efectos aleatorios de las capas corticales.
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Figura 3.1. Gréaficos Q-Q de normalidad para los efectos aleatorios de cada capa.

Una vez validado el modelo (3.4), se procede a ajustar el nimero de neuronas en las
diferentes capas corticales de los individuos. Seguidamente, en la Tabla 3.13 se muestran
las estimaciones obtenidas.

Ly Ly Ls Lgq Lgp

Individuo 81 2962.82 8338.29  2262.53 1971.60 723.25
Individuo 82 8353.74 5317.46  1532.82 3965.83  400.57
Individuo 95 10406.12 18110.06 6894.99 3686.46 1225.17
Individuo 96 1954.48 14648.99 6248.99 2945.56 165.694
Individuo 100  3337.07 4573.50 517.04  2385.06 953.92
Individuo 104 11353.91 22191.72 4402.82 3209.55 985.68
Individuo 105 10333.65 4065.52 1437.77 6161.13  45.94

Individuo 107  2170.80 9444.03 2165.89 1753.52 663.85
Individuo 114 11154.46 14273.46 2235.13 2707.11 511.85

Tabla 3.13. Estimaciones del niimero de neuronas por capa cortical para los diferentes
individuos, segin el modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorias (3.4).
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En la Figura 3.2 se representan graficamente los ajustes del niimero de neuronas para
cada raton en funcion de la capa cortical. Se observa que, salvo en los individuos 82 y
105, existe un patréon muy similar entre los sujetos. En particular, el nimero esperado de
neuronas aumenta desde la capa Lo 3 hasta la capa Ly, y posteriormente disminuye de la
capa L4 a la capa Ls. En cuanto a las capas Lg, v Legp, se aprecian ligeras diferencias en
el patrén, aunque estas podrian atribuirse a su naturaleza como subcapas de la capa Lg,
por lo que su relevancia interpretativa es limitada. En consecuencia, se concluye que la
distribucién laminar de las neuronas es comparable entre los ratones, a excepcién de los
individuos 82 y 105, que presentan un comportamiento notablemente distinto.
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95
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100
100001
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114
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EERE

5000 1

123 L4 (5 L6a L6b
Capa cortical

Figura 3.2. Predicciones del nimero de neuronas por capa cortical para los diferentes
individuos, segun el modelo de Poisson con intercepto y pendiente aleatorias (3.4).

3.3. Fase Ib: comparacién de la distribucion espacial celular

En esta seccién, se validard si las inyecciones realizadas en los ratones son comparables
mediante un segundo enfoque basado en la distribucién espacial de las neuronas del barrel
field derecho.

En primer lugar, para cada ratén k € {1,...,9}, denotemos por

Xk ={(@r,1, Yk 1 28,1)5 - - > (Th, Ny s Uk, Nyo» 28, Ny ) o

al conjunto de coordenadas celulares transformadas distribuidas dentro de la regién de
observacién tridimensional

W = [0,200] x [220,300] x [40,140] C R3,

correspondiente al barrel field derecho, y donde N denota el nuimero total de neuronas
registradas sobre el individuo k. En particular, en la Tabla 3.14 se muestra el nimero de
células para cada raton.
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Individuo | Niimero de neuronas en el barrel field
81 16415
82 13533
95 41 347
96 26117
100 12595
104 44 424
105 26 451
107 16611
114 19848

Tabla 3.14. Nuimero total de neuronas observadas en la regién barrel field del hemisferio
derecho para los diferentes individuos.

En la Figura 3.3 se representa la estimacion de la intensidad para cada uno de los
ratones analizados, es decir, la cantidad esperada de neuronas por unidad de volumen.

Individuo 81 ntensided Individuo 82 I Individuo 95

Individuo 96 intensdad Individuo 100 Intensiced Individuo 104 Intensidad

Individuo 105 s Individuo 107 e Individuo 114 ntendad

Figura 3.3. Representacion tridimensional de la estimacién de la intensidad para cada uno
de los individuos en la regién barrel field del hemisferio derecho.
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En vista de la Figura 3.3, se observa que existen zonas con mayor concentracién de
neuronas que otras, lo que implica que la funcién de intensidad no es constante. Ademas,
para los eventos de cada individuo se asume independencia espacial, pues el marcaje de
una neurona no condiciona el marcaje de otras neuronas, independientemente de su pro-
ximidad espacial; es decir, la aparicion de una neurona marcada no altera la probabilidad
de observar otras neuronas en el resto del espacio. Por ello, cada conjunto de coordena-
das X}, puede considerarse una realizacion de un proceso puntual de Poisson inhomogéneo.

Asi, para cada par de individuos k,l € {1,...,9}, con k # I, X ) = Xy U X,
constituye una realizaciéon de un proceso puntual de Poisson bivariado inhomogéneo. A
partir de esta construccion, se compararan dos a dos las distribuciones espaciales de los
conjuntos de coordenadas asociados a los nueve individuos mediante el contraste de la
hipdtesis nula

Hy : Mok(z,y,2) = A(z,y, z) para casi todo (z,y,2) € W, (3.8)

siendo Agr y Ao las densidades de localizacién de eventos de los conjuntos X y X res-
pectivamente.

Para ello, se recurrird en primer lugar a la calibracién asintética del test que, de acuer-
do con el Teorema 2.18, permite aproximar la distribucién normal asintética del estadistico
de contraste T' descrito en (3.3). En particular, se empleard la funcién nicleo gaussiana
trivariante y se estimaran las matrices ancho de banda mediante el método plug-in para
obtener dicha calibracion.

Asimismo, dado que se llevan a cabo (g) = 36 contrastes dos a dos entre las densidades
de localizacién de los conjuntos de coordenadas, se recurre a la correccién de Bonferroni
para evitar la inflacién del error de tipo I? asociada a comparaciones multiples. De este
modo, dado el nivel de significacién original o« = 0.05, la correcciéon de Bonferroni establece
que cada hipétesis individual debe contrastarse utilizando un nivel de significacién reducido
de /36 = 0.0014. En la Tabla 3.15 se muestran los p-valores obtenidos para cada uno de
los 36 contrastes mediante la calibraciéon asintética del test.

Contraste asintético

aBonf = 0.0014 81 82 95 96 100 104 105 107

82 0.0132

95 0.4177 0.0091

96 0.2050 0.0012 0.2831

100 0.4348 0.0004 0.4331 0.2372

104 0.3835 0.0037 0.3344 0.1029 0.4263

105 0.1514 0.0513 0.0835 0.0009 0.2173 0.2639

107 0.4655 0.0059 0.4219 0.2397 0.4101 0.3445 0.0933

114 0.2867 0.0022 0.2679 0.1610 0.3281 0.1771 0.0170 0.3025

Tabla 3.15. Resumen de los p-valores correspondientes a los 36 contrastes obtenidos a
partir de la calibracién asintética del test, representando en azul los inferiores a apgnt.

2E] error de tipo I, también denominado falso positivo, es el error que se comete cuando se rechaza la
hipdtesis nula Ho, siendo esta verdadera en la poblacion.



50 CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION

De este modo, observamos que para los contrastes por pares entre los individuos 81,
95, 96, 100, 104, 107 y 114, los p-valores asociados son superiores al nivel de significacién
establecido apgnr = 0.0014, por lo que no tenemos evidencias significativas en contra de
la hipétesis nula. En consecuencia, se asume que las densidades de localizacién de eventos
entre dichos individuos son iguales dos a dos.

No obstante, para los contrastes por pares entre el individuo 82 y los individuos 96
y 100, los p-valores asociados son inferiores al nivel de significacion establecido, de modo
que se rechaza la hipotesis nula de igualdad en las densidades de localizacion de eventos
de ambos individuos. Lo mismo sucede para el contraste entre los individuos 105 y 96.

Por otro lado, se emplea la calibracion bootstrap del test para contrastar la hipdtesis
nula (3.8), aplicando el método bootstrap suavizado para obetener la distribucién del es-
tadistico de contraste 7. Al igual que en el caso anterior, por disponer de 36 contrastes,
se establece nuevamente el nivel de significacién corregido por Bonferroni apggns = 0.0014,

En la Tabla 3.16 se recogen los p-valores obtenidos para cada uno de los 36 contrastes
mediante la calibracion bootstrap del test.

Contraste bootstrap

aponf = 0.0014 81 82 95 96 100 104 105 107

82 0.0012

95 0.4680 0.0009

96 0.4553 0.0007 0.4418

100 0.4306 0.0014 0.4239 0.3125

104 0.5127 0.0215 0.4468 0.3561 0.4019

105 0.0189 0.0674 0.0038 0.0010 0.0069 0.0032

107 0.5362 0.0008 0.3745 0.4027 0.3896 0.4581 0.0017

114 0.2873 0.0086 0.1964 0.1428 0.3389 0.1715 0.0011 0.2196

Tabla 3.16. Resumen de los p-valores correspondientes a los 36 contrastes obtenidos a partir
de la calibracion bootstrap del test, representando en color azul los inferiores a apgons.

En este caso, observamos de nuevo que para los individuos 81, 95, 96, 100, 104, 107
y 114, las densidades de localizacion de eventos entre dichos individuos son iguales dos a
dos, pues los p-valores asociados son superiores a agonr = 0.0014. No obstante, para los
contrastes por pares entre el individuo 82 y los individuos 81, 95, 96 y 107, asi como entre
el individuo 105 y los individuos 96 y 114 no se verifica la hipdtesis nula.

En conclusién, tanto la calibracién asintética del test como la aproximaciéon mediante
bootstrap muestran que, salvo en los individuos 82 y 105, las densidades de localizacion
de eventos no difieren dos a dos entre los demas ratones. Este resultado es consistente con
lo obtenido en la Fase Ia, donde la distribucién laminar de las neuronas era comparable
entre los mismos ratones. En consecuencia, ambos andlisis confirman la homogeneidad de
las inyecciones, salvo en los individuos 82 y 105, que seran eliminados en la siguiente etapa
del experimento.
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3.4. Fase II: comparacion multivariante celular de los gru-
pos experimentales

3.4.1. Aplicacion del analisis de componentes principales

Aunque inicialmente se disponia de 9 ratones, tras la fase de validacién, la muestra
final queda constituida por 7 ratones; en particular, los individuos del grupo control eti-
quetados como 81, 95, 96 y 100 y los individuos del grupo deprivado etiquetados como
104, 107 y 114. Para cada uno de ellos se dispone del nimero de células observado en
las 133 regiones cerebrales objeto de estudio, incluyendo la zona de inyeccién, denotada
como RH Primary somatosensory area, barrel field. Dichas regiones se agrupan en
las siguientes areas funcionales, tal y como se muestra en la Tabla B.1. En concreto, se dis-
tinguen las dreas visuales, motoras, auditivas, asociativas®, somatosensoriales?®, olfativas y
gustativas, situadas en la corteza cerebral, y por otro lado, las regiones de localizaciéon méas
profunda, que comprenden las dreas limbicas®, subcorticales®, hipocampales”, troncales®
y cerebelosas.

Dado que el comportamiento de la inyeccién en la zona cero condiciona los recuen-
tos celulares del resto de regiones, se opta por trabajar con datos relativos al barrel field
del hemisferio derecho, en lugar de utilizar los recuentos absolutos. Asi, a partir de los
datos originales, se considera el vector aleatorio 132-dimensional X = (X,..., X132)",
con vector de medias p y matriz de covarianzas X, donde cada variable X; representa el
namero de células en la region cerebral i normalizado respecto al nimero de células de
la regién de inyecciéon. Debido a la alta dimensionalidad del conjunto de datos, surge la
necesidad de aplicar el PCA. Sin embargo, para ello, es necesario comprobar la existencia
de correlaciones lineales entre las variables y su adecuada comparabilidad en términos de
escala.

En particular, la evidencia de correlacién entre variables se analiza de forma detalla-
da en la Figura 3.4, donde se representa graficamente la matriz de correlaciones R. Esta
matriz se obtiene calculando, para cada par de variables, el coeficiente de correlacion de
Pearson 7;;, que mide la relacién lineal entre ambas y se define como el cociente entre su
covarianza y el producto de sus desviaciones tipicas. En ella se observan mayoritariamente
celdas con tonalidades rojas y azules intermedias, lo que refleja, respectivamente, fuertes
correlaciones positivas (mayor que 0.8) y correlaciones negativas de intensidad moderada
(entre —0.8 y —0.5). Por el contrario, apenas se aprecian tonalidades claras cercanas al
blanco, lo que evidencia la escasez de correlaciones débiles. En conjunto, esta estructura
de elevada dependencia entre variables justifica la aplicacién del PCA.

3Las 4reas asociativas son las regiones corticales encargadas de integrar y procesar informacién proce-
dente de distintas areas sensoriales y motoras.

4Las 4reas somatosensoriales son las regiones corticales encargadas de procesar la informacién sensitiva
procedente del cuerpo, como el tacto, la presiéon, la temperatura o el dolor.

5Las 4reas limbicas son las regiones cerebrales implicadas principalmente en la regulacién de las emo-
ciones y la memoria.

5Las 4reas subcorticales son las regiones localizadas por debajo de la corteza cerebral que participan
en funciones esenciales como el movimiento, la memoria, la regulaciéon emocional y el procesamiento de la
informacién sensorial.

"Las 4reas hipocampales son las regiones del 16bulo temporal medial implicadas en la formacién y
consolidacién de la memoria.

8Las #reas troncales son las regiones localizadas en el tronco encefdlico que se encargan de controlar
de forma automaética funciones béasicas e involuntarias, como la respiracion, el ritmo cardiaco o la presién
arterial.
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R Basolatoral s

5 Basolaeral smyodal

Figura 3.4. Matriz de correlacion de Pearson entre las variables asociadas a las distintas
regiones cerebrales, definidas como el nimero de células normalizado respecto a la zona
de inyeccion.

Por otro lado, a pesar de que las variables estan definidas en las mismas unidades,
presentan diferencias en su magnitud. Por ello, se procede a su estandarizacién, lo que
equivale a trabajar con la matriz de correlaciones de Pearson R, en lugar de la matriz de
covarianzas.

Como vimos en la Seccion 2.3.1, el objetivo de este apartado sera transformar el con-
junto de variables aleatorias X = (X1,..., X132)' en un nuevo conjunto més pequefio de
variables incorreladas que expliquen gran parte de la informacion de los datos originales.

A continuacion, se muestra para cada una de las siete primeras componentes principa-
les, el autovalor correspondiente, es decir, la varianza asociada:
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Componente principal Varianza

Y1 66.9006

Y 29.2742

Y3 13.9737

Yy 9.7864

Ys 7.1080

Ye 4.9571

Y7 8.3718 - 10715

Tabla 3.17. Varianza de las siete primeras componentes principales.

De este modo, obtendremos para las siete primeras componentes principales la pro-
porcién de variabilidad explicada segin (2.17) y la proporcién de variabilidad explicada
acumulada segin (2.18):

Proporcién de Proporcién de

Componente principal . . .
p p p varianza explicada varianza acumulada

Y1 0.5068 0.5068
Y 0.2218 0.7286
Y3 0.1059 0.8345
Y, 0.0741 0.9086
Ys 0.0538 0.9624
Ys 0.0375 ~ 1.0000
Y7 6.3423 - 10~17 ~ 1.0000

Tabla 3.18. Proporcion de varianza explicada y de varianza explicada acumulada de las
siete primeras componentes principales.

En la Tabla 3.18 se observa que la primera componente principal explica por si sola
mas del 50 % de la variabilidad total, de modo que captura la informacién maés relevante
del conjunto de variables originales. Asimismo, la componente Ys contribuye notablemente
al incremento de la varianza explicada acumulada. No obstante, a partir de Y3, la contri-
bucién de cada componente se vuelve muy pequenia, siendo para Y7 practicamente nula.

Con el fin de determinar el niimero adecuado de componentes principales para expli-
car la variabilidad de los datos, se aplicaran los tres criterios descritos en la Seccién 2.3.1,
selecciondndose finalmente el mas apropiado conforme a los objetivos del estudio.

En primer lugar, por el criterio de la varianza explicada se retienen cuatro componentes
principales para explicar el 90 % de la variabilidad total, siendo este el umbral establecido
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habitualmente.

Por otro lado, dado que el PCA se realiza sobre la matriz de correlaciones, el criterio
de Kaiser establece que deben conservarse unicamente las componentes principales con
autovalores superiores a 1, reteniéndose asi las seis primeras componentes, tal y como se
aprecia en la Tabla 3.17.

Finalmente, en la Figura 3.5 se muestra el grafico de sedimentacién, observandose un
“codo” en la componente Y3, a partir del cual la curva se estabiliza progresivamente, lo
que justifica la retencién de las tres primeras componentes principales.

60

N
o

Varianza explicada

20

1 2 3 4 5 6 7
Numero de componentes principales

Figura 3.5. Gréfico de sedimentacion para las siete primeras componentes principales.

En base a los tres criterios considerados, se observa cierta discrepancia en la seleccién
del niimero éptimo de componentes principales. No obstante, dado que el andlisis se realiza
con una muestra muy reducida (inicamente siete individuos), frente a un elevado nimero
de variables, se opta por retener las tres primeras componentes principales, ya que concen-
tran la mayor parte de la variabilidad relevante de los datos y ofrecen una representacion
mas estable.

Por otro lado, en la Figura 3.6 se muestra el grafico biplot, es decir, la representacion
conjunta de los individuos (puntos) y de las variables originales (vectores) en el espacio
definido por las dos primeras componentes principales, que recordemos que explican la
mayor parte de la variabilidad total del conjunto de datos original. Ademas, las variables
se distinguen segun el area funcional al que pertenecen mediante una leyenda de colores.
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Figura 3.6. Grafico biplot para las dos primeras componentes principales, mostrando a
los individuos a través de sus respectivas etiquetas numéricas y a las variables (regiones
cerebrales) mediante vectores. A su vez, los colores permiten distinguir el drea funcional
al que pertenece cada variable, segiin la leyenda.

En primer lugar, el angulo formado entre dos vectores refleja la correlacion lineal entre
las variables que representan. Un dangulo cercano a 0° indica una fuerte correlacién positiva
entre ellas, uno préximo a 90° refleja ausencia de correlacion y un angulo cercano a 180°
evidencia una fuerte correlaciéon negativa. Asi, la presencia de dngulos pequenos entre gran
parte de los vectores indica una fuerte correlacion positiva entre la mayoria de las regiones
cerebrales, tal y como vimos en la matriz de correlaciones R (véase Figura 3.4). De hecho,
cabe destacar que, en general, las estructuras pertenecientes al mismo area funcional estan
fuertemente correlacionadas.

Asimismo, se puede observar que el grupo de regiones situadas en el semieje negativo
presenta un angulo cercano a 90°, con gran parte de las regiones concentradas en el semi-
plano derecho {(Y1,Y2) € R? | Y; > 0}, lo que refleja una baja correlacién de este grupo
con las demads estructuras. En particular, dentro de este ultimo grupo cabe destacar la
presencia de varias estructuras del tronco encefélico.

Con respecto a las observaciones, vemos en primer lugar que el individuo 104 esta muy
influenciado por la primera componente principal, al igual que ocurre, en menor medida,
con los individuos 95, 96 y 114. Por el contrario, el individuo 100 estd fuertemente vin-
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culado a la segunda componente principal. Asimismo, cabe destacar que los sujetos 95,
96 y 114 se sitian proximos entre si, lo que indica que comparten caracteristicas similares.

Por otro lado, este grafico también permite visualizar la contribucion de las estructuras
cerebrales en las dos primeras componentes, cuyos valores (loadings), correspondientes a
los coeficientes de las combinaciones lineales que definen cada componente (véase Defini-
cién 2.15), se recogen en la Tabla B.2 del Apéndice B, permitiendo asi analizar las regiones
con mayor influencia en dichas componentes.

En primer lugar, la primera componente principal captura la mayor parte de la varian-
za conjunta de regiones correlacionadas. En particular, estd dominada principalmente por
gran parte de las regiones somatosensoriales, motoras y asociativas. Asimismo, se obser-
van contribuciones positivas destacables en algunas regiones limbicas como RH_Anterior
cingulate area, dorsal part y LH Anterior cingulate area, dorsal part, asi co-
mo en las areas hipocampales LH_ Perirhinal area, RH Perirhinal area,RH_Entorhinal
area, medial part, dorsal zoney LH Entorhinal area, medial part, dorsal zone
y en las regiones auditivas LH Primary auditory area, LH Dorsal auditory area y
LH Ventral auditory area.

Con respecto a la segunda componente principal, las mayores contribuciones en valor
absoluto corresponden principalmente a las estructuras troncales RH_Medulla, RH_Pons,
LH Pons, LH Midbrain y LH Midbrain reticular nucleus, junto con las regiones limbi-
cas LH_Anterior cingulate area, ventral part, LH.Claustrum, LH_ Lateral septal
nucleus, rostral part,LH Retrosplenial area, ventral partyLH Taenia tecta,
dorsal part, las regiones subcorticales LH_Caudoputamen, LH_Striatum y RH_Striatum, la
regién cerebelosa LH Nodulus (X), la regiéon somatosensorial LH Primary somatosensory
area, mouth, las regiones hipocampales LH Presubiculum y LH_Subiculum, la regién
visual RH_Superior colliculus, motor related, intermediate gray y finalmente la
regiéon motora RH_Superior colliculus, zonal.

En conclusién, el PCA permitié condensar la informacién del conjunto de variables
original en las tres primeras componentes principales, capaces de explicar mas del 83 % de
la variabilidad total de los datos, concentrada especialmente en la primera componente,
con més del 50 %, y la segunda, con alrededor del 22 %. La primera componente principal
estd fuertemente correlacionada con las regiones de las dreas motora, asociativa y soma-
tosensorial, asi como con algunas estructuras limbicas, auditivas e hipocampales. Por otro
lado, la segunda componente principal estd fuertemente correlacionada con varias regiones
troncales, limbicas, hipocampales y subcorticales, observandose ademads, en menor medi-
da, la contribucién aislada de una region visual, una somatosensorial y una motora. Por
tanto, se observa una clara diferenciacién entre ambas componentes, donde la primera esté
dominada principalmente por la mayoria de regiones corticales, y la segunda estéd asociada
fundamentalmente a estructuras localizadas debajo de la corteza cerebral. Sin embargo,
estos resultados deben interpretarse con cautela, ya que la alta dimensionalidad frente a
un tamano muestral pequenio compromete la estabilidad del PCA y lo hace sensible a pe-
quenas variaciones en los datos, por lo que las conclusiones deben considerarse de caracter
exploratorio.
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3.4.2. Aplicacién del Test T? de Hotelling

Una vez obtenidas las tres primeras componentes principales, se considera el vector
aleatorio tridimensional Y = (Y1, Y3,Y3) T, para el que se dispone de dos muestras aleato-
rias e independientes correspondientes a los grupos control y deprivado, de tamanos 4 y
3, respectivamente.

El objetivo de este apartado serd evaluar si existen diferencias significativas entre los
vectores de medias de ambos grupos, para lo que se considera el siguiente contraste:

Hy : ”(C) = /J,(D)
Hy s pl@) # p(P),

IngC) @ (@)

-
siendo p(®) = ( My s s ) el vector de medias del grupo control y siendo p(P) =

-
(,ugD), ,ugD), ,ugD)> el vector de medias del grupo deprivado.

Para ello, se emplea el test 72 de Hotelling, el cual requiere el supuesto de normalidad
en ambos grupos para garantizar la validez del contraste. Sin embargo, al disponer de
dos muestras tan pequenas, cualquier aproximaciéon normal resulta poco fiable, indepen-
dientemente de lo que indique el test de normalidad de Shapiro-Wilk. Como solucién se
emplea el test de permutaciones basado en el estadistico T? de Hotelling (véase Teorema
2.18), considerando un rango amplio de permutaciones, desde B = 100 hasta B = 7!. Los
resultados obtenidos se recogen en la Tabla 3.19.

B Estadistico p-valor

100 0.8541 0.5501
500 0.8541 0.5620
1000 0.8541 0.5940
5040 0.8541 0.5629

Tabla 3.19. Resultados del test de permutaciones basado en el estadistico 7% de Hotelling,
con B =100, B =500, B=1000y B =T

De este modo, se obtiene el estadistico de contraste T4273 = (0.8541, junto con los p-
valores del test para los diferentes casos considerados, los cuales resultan muy similares
entre si y se sitdan por encima de los niveles de significacién habituales (1% y 5%). En
consecuencia, no se tienen evidencias significativas en contra de la hipdtesis nula, lo que
sugiere que los vectores de medias de ambos grupos son iguales. Por tanto, la proporciéon
de células relativo a la zona de inyeccién en las regiones de la corteza motora, asociativa y
somatosensorial (principales contribuyentes de la primera componente principal), asi como
gran parte de las regiones troncales, limbicas, hipocampales y subcorticales (estructuras
adicionales con mayor peso en la segunda componente principal) resulta comparable entre
los grupos control y deprivado. No obstante, el reducido tamano muestral puede afectar a
la estabilidad del test y aumentar su sensibilidad a variaciones en los datos.






Capitulo 4

Conclusiones y lineas futuras

En este dltimo capitulo se recogen los resultados y conclusiones obtenidas a lo largo
del proyecto. Ademds, se proponen futuras lineas de investigacién y mejoras metodolégicas
que podrian dar continuidad a este trabajo.

4.1. Conclusiones

El objetivo de este Trabajo Fin de Master fue aplicar diferentes herramientas estadisti-
cas que permitan al laboratorio Brain Plasticity del CiMUS profundizar en el estudio de
la plasticidad cerebral en la edad adulta, empleando para ello un modelo experimental de
deprivacién sensorial en ratones. En concreto, se realizé una inyeccion viral en el barrel
field derecho de nueve ratones, cuatro de ellos deprivados, con el objetivo de analizar si
dicha &rea fue capaz de procesar informacién proveniente de otras areas sensoriales. Para
ello, el experimento se llevo a cabo en dos etapas.

En la primera fase del estudio se evalué la comparabilidad de las inyecciones realizadas
en la regién barrel field de los distintos animales mediante dos enfoques complementarios.
Desde una perspectiva cuantitativa, los modelos lineales generalizados mixtos permitieron
analizar la distribucién del nimero de neuronas entre las distintas capas corticales del ba-
rrel field, teniendo en cuenta la estructura de medidas repetidas presente en los datos. Por
otro lado, desde el segundo enfoque, los procesos puntuales permitieron estudiar la distri-
bucién espacial de las neuronas dentro de la regién de inyeccion en los distintos animales.
Los resultados de ambos anélisis respaldaron la homogeneidad de las inyecciones, a excep-
cién de los individuos 82 y 105, que fueron excluidos en la siguiente etapa del experimento.

Una vez confirmada la homogeneidad de las inyecciones entre los siete ratones res-
tantes, se procedié al estudio de la conectividad a escala de todo el cerebro a partir de
las proporciones de células relativas a la zona de inyeccion. El andlisis de componentes
principales permitié reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y sintetizar gran
mayor parte de la informacién en las tres primeras componentes principales, estando la
primera dominada por regiones corticales motoras, asociativas y somatosensoriales, y la
segunda por estructuras mas profundas como las regiones troncales, limbicas e hipocam-
pales. Seguidamente, se llevé a cabo la comparaciéon multivariante de las medias entre los
grupos control y deprivado mediante el test de permutaciones basado en el estadistico 72
de Hotelling, el cual no proporcioné evidencias suficientes para rechazar la hipdtesis de
igualdad de medias entre ambos grupos.
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Por tanto, se observaron proporciones de células smilares entre los grupos control y
deprivado en las regiones corticales motoras, asociativas y somatosensoriales, asi como en
diversas estructuras troncales, limbicas, hipocampales y subcorticales, lo que sugiere que
el barrel field derecho de los individuos deprivados fue capaz de procesar informacién pro-
veniente de estas dreas.

Finalmente, senialar que el tamano muestral reducido constituye una limitacién general
del estudio, ya que puede afectar a la potencia estadistica de los analisis realizados, incre-
mentar la variabilidad interindividual y puede condicionar la robustez de las conclusiones,
por lo que estas deben considerarse de cardcter exploratorio.

4.2. Lineas futuras

A raiz del desarrollo de este Trabajo de Fin de Maéster, se han detectado algunas lineas
de investigacion que podrian abordarse en el futuro.

En primer lugar, seria conveniente ampliar el nimero de ratones analizados, permi-
tiendo obtener estimaciones méas robustas y mejorar la capacidad para detectar posibles
cambios asociados a la deprivacién sensorial, si bien esto supondria un aumento considera-
ble tanto de los costes como de la complejidad experimental. Del mismo modo, resultaria
de interés realizar mas mediciones a lo largo del tiempo, con el fin de analizar mejor cémo
evoluciona la reorganizacién cerebral y determinar cudndo aparecen los cambios en la co-
nectividad.

Asimismo, desde el punto de vista metodoldgico, seria interesante extender el andlisis
mediante técnicas basadas en la teoria de grafos, representando las neuronas como nodos
y las conexiones entre ellas como aristas. Este enfoque permitiria estudiar la organizacién
global de la conectividad cerebral mediante medidas como la centralidad, la modularidad
o la eficiencia de la red, aportando una perspectiva complementaria al andlisis cuantitativo
realizado.



Apéndice A
Bases de datos del experimento

Este apéndice ofrece una descripcion detallada de las mediciones celulares recogidas en
los dos tipos de bases de datos empleadas en este trabajo: la base de recuentos celulares y
las bases de coordenadas celulares.

En primer lugar, se describe el conjunto de atributos que conforman la base de datos
de los recuentos celulares.

Base de datos de los recuentos celulares

= id: identificador numérico tinico asignado a cada estructura cerebral.

= name: nombre anatémico de la region cerebral, tracto o fibra nerviosa. En el caso de
regiones corticales se incluye la capa (layer) si esta especificada.

= volume: niimero de véxeles' que componen a cada estructura cerebral, con valores
comprendidos entre 4218750 y 13010 187500 voxeles.

= hemisphere: hemisferio cerebral al que pertenece la regién, codificado como 0 para
el hemisferio derecho y 255 para el izquierdo.

» Controls_counts_i, con i € {81,82,95,96,100}: nimero de células observadas por
region en los individuos control 81, 82, 95, 96 6 100.

» mean Controls: nimero medio de células por regién cerebral (fila) calculada para
los ratones del grupo control (columnas del 5 al 9).

= sd_Controls: desviacién tipica del ntimero de células por regién cerebral en el grupo
control.

» Deprived_counts_i, con ¢ € {104, 105,107,114}: ntimero de células observadas por
region en los individuos deprivados 104, 105, 107 6 114.

» mean Deprived: nimero medio de células por regién cerebral (fila) calculada para
los ratones del grupo deprivado (columnas del 12 al 15).

= sd_Deprived: desviacion tipica del niimero de células por regién cerebral en el grupo
deprivado.

LEl véxel es la unidad minima de volumen que compone un objeto tridimensional. En nuestro caso se
emplean véxeles de 1,62 pum x 1,62 pum X 3 pm.
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= p_value: p-valor obtenido al contrastar la hipotesis nula de igualdad en el ntimero

de células entre los grupos control y deprivado, realizado de manera independiente
para cada regién cerebral (fila) mediante la prueba ¢t de Student.

Tabla A.1 las cinco primeras filas.

En particular, para facilitar la comprension de esta base de datos, se muestran en la

id name volume hemisphere Controls_counts_81 Controls_counts_82
0 universe 348622000000 0 105 1224

2 Primary somatosensory area, mouth, layer 6b 57343750 0 1 1

6 internal capsule 1049500000 0 0 50

7 Principal sensory nucleus of the trigeminal 551281250 0 0 0

9 Primary somatosensory area, trunk, layer 6a 116234375 0 33 704

id Controls_counts_95 Controls_counts_96 Controls_counts_100 mean_Controls sd_Controls Deprived_counts_104
0 310 398 841 575.6 451.2231 747

2 9 2 2 3.0 3.3912 51

6 s 108 58 58.6 39.6459 80

7 0 1 1 0.4 0.5477 1

9 140 66 147 218.0 275.9755 350

id Deprived_counts_105 Deprived_counts_107 Deprived_counts_114 mean_Deprived sd_Deprived p-value
0 746 167 140 450.00 342.5463 0.6496
2 3 3 1 14.50 24.3926 0.4166
6 131 9 22 60.50 56.2287 0.9565
7 0 2 1 1.00 0.8165 0.2626
9 42 55 227 168.50 147.4777 0.7418

Tabla A.1. Extracto de las cinco primeras filas de la base de datos de los recuentos celulares.

Teniendo en cuenta el preprocesado de datos descrito en la Seccién 3.1, eliminaremos

las filas 1 (name = universe) y 3 (name = internal capsule) de la Tabla A.1, por tratarse
esta tltima de un tracto de fibras. Asimismo, en la cuarta fila (regién Principal sensory
nucleus of the trigeminal) no se verifica que todos los recuentos celulares sean estricta-
mente mayor que cero, por lo que también sera eliminada. De este modo, este extracto
queda reducido unicamente a dos filas, la segunda y la quinta.

Por otro lado, en la Tabla A.2 se muestra un extracto de la base de datos modificada

(es decir, tras completar las 3 etapas del preprocesado de datos), correspondiente a las
tres primeras regiones, junto con el grupo experimental al que pertenece cada individuo.
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id RH_Agranular insular LH_Agranular insular RH_Agranular insular . Grupo
area, dorsal part area, dorsal part area, posterior part

81 62 7 22 . Control
82 88 12 331 e Control
95 87 9 47 . Control
96 166 17 35 S Control
100 91 18 16 S Control
104 322 44 487 . Deprived
105 347 22 112 . Deprived
107 71 8 37 . Deprived
114 65 4 16 e Deprived

Tabla A.2. Extracto de las 3 primeras variables (columnas) de la base de datos modificada.

Seguidamente, se ofrece una descripcion detallada del conjunto de atributos que con-
forman las bases de datos de las coordenadas celulares correspondientes a los 9 individuos.

Base de datos de las coordenadas celulares

= x: coordenada que representa la posicién horizontal de la célula en la regién cerebral.
= y: coordenada que representa la posicién vertical de la célula en la regién cerebral.
= z: coordenada que representa la profundidad de la célula en la regién cerebral.

= size: tamano estimado de la célula, calculado a partir del niimero de véxeles que la
componen.

= x;: coordenada x transformada o registrada en el atlas de referencia.
= yi: coordenada y transformada o registrada en el atlas de referencia.
= 7;: coordenada z transformada o registrada en el atlas de referencia.
= order: identificador numérico unico asignado a cada célula.

= name: nombre anatémico de la region cerebral a la que pertenece la célula, incluyendo
la capa si estd especificada.

En particular, para facilitar la comprension de este conjunto de datos, se muestran a
continuacién las seis primeras filas para el individuo 81.

X y z size ssource xt yt zt order name
3215 3190 63 152 9840723 253.95 314.54 10.74 332 Retrosplenial area, dorsal part, layer 1
2758 3015 67 56 15002249 218.10 301.21 16.35 332 Retrosplenial area, dorsal part, layer 1
2058 | 2815 | 70 118 18837674 162.84 | 287.00 | 24.15 385 No label
2499 3146 71 85 20225798 197.91 312.41 17.19 333 Retrosplenial area, dorsal part, layer 2/3
2404 2583 78 187 6006774 190.63 268.06 25.23 306 Retrosplenial area, lateral agranular part, layer 2/3
2740 2472 78 112 6061342 216.62 258.76 24.25 332 Retrosplenial area, dorsal part, layer 1

Tabla A.3. Extracto de las seis primeras filas de la base de datos de las coordenadas
celulares para el individuo 81.






Apéndice B

Tablas relativas al PCA

En primer lugar, en la Tabla B.1 se muestra la agrupacién de las regiones cerebrales
segun su area funcional.

Area Regiones cerebrales Area Regiones cerebrales
RH_Anterolateral visual area RH_Primary motor area
LH_Anterolateral visual area LH Primary motor area
RH_Anteromedial visual area RH_Secondary motor area
LH_Anteromedial visual area LH_Secondary motor area
RH Lateral visual area RH_Superior colliculus, motor
LH Lateral visual area related, intermediate gray
RH_Posterolateral visual area LH_Superior colliculus, motor
RH Primary visual area related, intermediate gray
LH Primary visual area

Visual RH_Superior colliculus, optic Motora
RH_Superior colliculus,
superficial gray
LH_Superior colliculus,
superficial gray
RH_Superior colliculus, zonal
LH_Superior colliculus, zonal
RH Laterointermediate area
RH Rostrolateral area
LH Rostrolateral area
RH Primary auditory area RH_Prelimbic area
LH Primary auditory area LH Prelimbic area
RH Dorsal auditory area RH.Orbital area, lateral part
LH Dorsal auditory area LH Orbital area, lateral part
RH_Posterior auditory area RH Orbital area, medial part
LH Posterior auditory area LH Orbital area, medial part
RH_Ventral auditory area RH_ Orbital area, ventrolateral
LH Ventral auditory area part

Auditiva RH_Inferior colliculus, external Asociativa LH Orbital area, ventrolateral
nucleus part
RH_ Nucleus of the lateral RH_Frontal pole
lemniscus RH_Temporal association areas
LH_Temporal association areas
RH_Anterior area
LH_Anterior area
RH Dorsal peduncular area
RH_Olfactory areas RH_Gustatory areas
. LH_Olfactory areas .
Olfativa RH Piriform area Gustativa
LHPiriform area

65



barrel field
LH Primary somatosensory
barrel field

area,
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Area Regiones cerebrales Area Regiones cerebrales
RH_Agranular insular area, dorsal RH_Caudoputamen
part LH_Caudoputamen
LH_Agranular insular area, dorsal RH_Striatum
part LH_Striatum
RH_Agranular insular area, RH_Nucleus accumbens
posterior part RH_Cortical subplate
LH_Agranular insular area,
posterior part
RH_Agranular insular area,
ventral part
RH_Anterior cingulate area,
dorsal part
LH_Anterior cingulate area,
dorsal part
RH_Anterior cingulate area,
ventral part
LH_Anterior cingulate area,
ventral part
RH_Retrosplenial area, dorsal
part
LH Retrosplenial area, dorsal
part
RH_ Retrosplenial area, lateral
agranular part
Limbica LH Retrosplenial area, lateral Subcortical

agranular part
RH_Retrosplenial area, ventral
part
LH Retrosplenial area, ventral
part
RH_Visceral area
LH Visceral area
RH Medial amygdalar nucleus
LH Medial amygdalar nucleus
RH Basolateral amygdalar nucleus,
anterior part
LH Basolateral amygdalar nucleus,
anterior part
RH_Endopiriform nucleus, dorsal
part
RH_Claustrum
LH_Claustrum
RH_Supplemental somatosensory RH_Field CA1
area LH_Field CA1
LH_Supplemental somatosensory RH_Field CA2
area RH_Field CA3
RH Primary somatosensory area, RH Dentate gyrus, molecular
upper limb LH Dentate gyrus, molecular
LH Primary somatosensory area, RH_Presubiculum
upper limb LH_Presubiculum
RH_ Primary somatosensory area, RH_Parasubiculum
lower limb RH_Entorhinal area, lateral part
LH Primary somatosensory area, LH_Entorhinal area, lateral part
lower limb RH_Entorhinal area, medial part,
RH Primary somatosensory area, dorsal zone
trunk LH_Entorhinal area, medial part,
LH Primary somatosensory area, dorsal zone

Somatosensorial |trunk Hipocampal |RH_Perirhinal area
RH_Primary somatosensory area, LH_Perirhinal area
mouth RH_Postrhinal area
LH Primary somatosensory area, LH_Postrhinal area
mouth RH_Ectorhinal area/
RH Primary somatosensory area, LH_Ectorhinal area/
nose LH_Subiculum
LH Primary somatosensory area,
nose
RH Primary somatosensory area,
unassigned
LH Primary somatosensory area,
unassigned
RH_Primary somatosensory area,
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Area Regiones cerebrales Area Regiones cerebrales
RH_Midbrain RH_Lobule III
LH_Midbrain RH_Lobules IV-V
LH Midbrain reticular nucleus LH_Simple lobule
RH_Medulla LH Nodulus (X)
LH Medulla

Troncal RH Pons Cerebelo
LH_Pons
RH_ Nucleus of the lateral
lemniscus

Tabla B.1. Agrupacién de las regiones cerebrales segin su drea funcional.

Por otro lado, en la Tabla B.2 se muestran las contribuciones de las regiones cerebrales
(variables) sobre las dos primeras componentes principales.

Region cerebral Y. Y,

RH_Agranular insular area, dorsal part 0.0801 | -0.0829
LH Agranular insular area, dorsal part 0.0744 | -0.1344
RH_Agranular insular area, posterior part 0.1146 | 0.0572
LH_Agranular insular area, posterior part 0.1161 0.0551
RH_Agranular insular area, ventral part 0.1135 | 0.0291
RH_Anterior area 0.0103 | 0.0040
LH Anterior area 0.1167 | -0.0495
RH_Anterior cingulate area, dorsal part 0.1199 | 0.0098
LH Anterior cingulate area, dorsal part 0.1154 | -0.0504
RH_Anterior cingulate area, ventral part 0.1118 | 0.0516
LH Anterior cingulate area, ventral part 0.0071 | -0.1778
RH_Anterior cingulate area, ventral part, 6a 0.0316 | -0.0369
RH_Anterolateral visual area 0.0354 | -0.0166
LH Anterolateral visual area 0.1158 0.0158
RH_Anteromedial visual area 0.1111 0.0148
LH_Anteromedial visual area 0.1156 | -0.0490
RH Basolateral amygdalar nucleus, anterior part 0.1188 | 0.0277
LH Basolateral amygdalar nucleus, anterior part 0.1131 | 0.0506
RH_Caudoputamen 0.0482 | -0.1098
LH_Caudoputamen 0.0039 | -0.1846
RH_Claustrum 0.0839 | -0.1263
LH_Claustrum 0.0072 | -0.1778
RH_Cortical subplate 0.0853 | 0.0525
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Regidén cerebral Y. Y,

RH Dentate gyrus, molecular -0.0489 | -0.0750
LH Dentate gyrus, molecular -0.0172 | -0.1149
RH Dorsal auditory area -0.0159 | 0.0163
LH Dorsal auditory area 0.1200 | -0.0116
RH Dorsal peduncular area 0.0772 | 0.0656
RH_Ectorhinal area/ 0.1090 | 0.0556
LH Ectorhinal area/ 0.1077 | 0.0048
RH_Endopiriform nucleus, dorsal part 0.1082 0.0663
RH_Entorhinal area, lateral part 0.1051 0.0650
LH Entorhinal area, lateral part 0.1118 | 0.0590
RH_Entorhinal area, medial part, dorsal zone 0.1160 0.0428
LH Entorhinal area, medial part, dorsal zone 0.1128 0.0611
RH Field CA1 -0.0314 | 0.0267
LH_Field CA1 -0.0777 | -0.0830
RH_Field CA2 -0.0274 | 0.0253
RH_Field CA3 -0.0378 | -0.0081
RH_Frontal pole 0.1033 | -0.0976
RH_Gustatory areas 0.0863 | 0.0477
RH_Inferior colliculus, external nucleus -0.0322 | 0.0374
LH_Lateral septal nucleus, rostral part -0.0014 | -0.1661
RH_Lateral visual area 0.0624 | -0.0529
LH Lateral visual area 0.1196 | 0.0024
RH Laterointermediate area -0.0097 | 0.0707
RH_Lobule III -0.0223 | -0.1113
RH_Lobules IV-V -0.0307 | -0.0552
RH Medial amygdalar nucleus 0.0058 | 0.0035
LH Medial amygdalar nucleus 0.0041 | 0.0797
RH_Medulla 0.0118 | -0.1573
LH Medulla -0.0168 | -0.1261
RH_Midbrain 0.0387 | -0.1197
LH_Midbrain -0.0013 | -0.1778
LH Midbrain reticular nucleus 0.0053 | -0.1711




Regidén cerebral Y. Y,

LH Nodulus (X) 0.0052 | -0.1584
RH_Nucleus accumbens -0.0348 | -0.0373
RH Nucleus of the lateral lemniscus -0.0355 | -0.1253
RH_Olfactory areas 0.1102 | 0.0542
LH Olfactory areas -0.0228 | -0.1157
RH_Orbital area, lateral part 0.1145 | -0.0621
LH Orbital area, lateral part 0.1164 | -0.0500
RH_Orbital area, medial part 0.1096 | -0.0811
LH Orbital area, medial part 0.1074 | 0.0453
RH Orbital area, ventrolateral part 0.1057 | -0.0359
LH Orbital area, ventrolateral part 0.1164 | -0.0444
RH_Parasubiculum 0.1113 | 0.0594
RH Perirhinal area 0.1076 | 0.0650
LH Perirhinal area 0.1105 | 0.0675
RH Piriform area 0.1117 | 0.0702
LH Piriform area 0.1162 | -0.0437
RH_Pons -0.0069 | -0.1759
LH_Pons 0.0041 | -0.1760
RH Posterior auditory area -0.0275 | 0.0172
LH Posterior auditory area 0.1139 | 0.0264
RH_Posterolateral visual area 0.1112 0.0619
RH_Postrhinal area 0.1080 | 0.0625
LH Postrhinal area 0.1071 | -0.0060
RH Prelimbic area 0.1194 | 0.0167
LH Prelimbic area 0.1188 | 0.0249
RH_Presubiculum 0.1039 | -0.0127
LH Presubiculum 0.0166 | -0.1562
RH Primary auditory area -0.0170 | 0.0196
LH Primary auditory area 0.1171 | 0.0197
RH Primary motor area 0.1111 0.0271
LH_Primary motor area 0.1131 | -0.0635
LH Primary somatosensory area, barrel field 0.0887 | -0.1184
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Regidén cerebral Y. Y,

RH_Primary somatosensory area, lower limb 0.1179 | -0.0038
LH Primary somatosensory area, lower limb 0.1189 | -0.0325
RH Primary somatosensory area, mouth 0.1177 | 0.0116
LH Primary somatosensory area, mouth 0.0186 | -0.1762
RH_Primary somatosensory area, nose 0.1161 0.0346
LH_Primary somatosensory area, nose 0.0744 | -0.1411
RH Primary somatosensory area, trunk 0.0918 | -0.0181
LH Primary somatosensory area, trunk 0.1118 | -0.0645
RH Primary somatosensory area, unassigned 0.1050 | -0.0668
LH Primary somatosensory area, unassigned 0.1119 | -0.0700
RH Primary somatosensory area, upper limb 0.1210 | 0.0116
LH Primary somatosensory area, upper limb 0.1011 | -0.0979
RH Primary visual area -0.0477 | -0.0040
LH Primary visual area 0.0303 | -0.1320
RH_Retrosplenial area, dorsal part 0.1113 0.0684
LH Retrosplenial area, dorsal part 0.1150 | -0.0173
RH Retrosplenial area, lateral agranular part 0.1177 | 0.0321
LH Retrosplenial area, lateral agranular part 0.1122 | -0.0702
RH Retrosplenial area, ventral part 0.1175 | 0.0341
LH Retrosplenial area, ventral part 0.0000 | -0.1696
RH_Rostrolateral area -0.0330 | 0.0207
LH_Rostrolateral area 0.1138 | -0.0408
RH_Secondary motor area 0.1153 | -0.0032
LH_Secondary motor area 0.1218 | -0.0042
LH_Simple lobule -0.0568 | -0.1083
RH_Striatum -0.0424 | -0.1541
LH_Striatum 0.0127 | -0.1824
LH_Subiculum 0.0107 | -0.1644
RH_Superior colliculus, motor related, intermediate gray 0.0171 | -0.1806
LH_Superior colliculus, motor related, intermediate gray -0.0427 | -0.0620
RH_Superior colliculus, optic -0.0635 | -0.0861
RH_Superior colliculus, superficial gray 0.0081 | -0.1253




Regidén cerebral Y. Y,

LH_Superior colliculus, superficial gray -0.0335 | 0.0179
RH_Superior colliculus, zonal 0.0033 | -0.1826
LH_Superior colliculus, zonal 0.0836 | 0.0210
RH_Supplemental somatosensory area 0.0849 | -0.0850
LH Supplemental somatosensory area 0.1175 | -0.0460
RH_Taenia tecta, dorsal part 0.0751 0.0039
LH_Taenia tecta, dorsal part 0.0134 | -0.1827
RH_Temporal association areas 0.0939 0.0028
LH_Temporal association areas 0.1209 | -0.0164
RH_Ventral auditory area 0.0977 | 0.0012
LH_Ventral auditory area 0.1193 0.0221
RH_Visceral area 0.1145 | 0.0595
LH Visceral area 0.1219 | -0.0020

Tabla B.2. Contribuciones de las variables sobre las componentes principales Y7 e Ya.
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