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RESUMEN. Las señales eléctricas generadas por las neuronas, denominadas potenciales de
acción, son el medio por el cual el cerebro recibe, analiza y transmite información.
Caracterizar estas señales en relación a los parámetros de estímulos sensoriales o del

movimiento voluntario que los evocan es un problemas fundamental en las neurociencias.
La codi�cación neuronal tiene el trabajo de establecer la relación paramétrica entre el
estímulo y la respuesta neuronal, mientras que la decodi�cación neuronal tiene como

objetivo caracterizar la relación entre la respuesta de poblaciones neuronales y el estímulo.
El objetivo del presente trabajo es desarrollar una herramienta computacional que realice
estos dos procesos (Codi�cación y Decodi�cación Neuronal) para señales neuro�siológicas

relacionadas con estímulos o movimientos en una o varias dimensiones.

1. INTRODUCCIÓN

El cerebro humano y el de los primates es una de
las maquinas más compleja conocidas en el universo,
capaz de procesar información multidimencional con
gran e�cacia, incluyendo cinco modalidades sensori-
ales. Asimismo el cerebro es capaz de memorizar,
categorizar y discriminar aspectos sensoriales y emo-
tivos, y de generar una hipótesis del mundo con la
cual el sistema motor puede generar movimientos ex-
tremadamente complejos. La unidad básica del cere-
bro es la neurona, y existen alrededor de 1011 neu-
ronas clasi�cadas en al menos mil tipos diferentes.
A pesar de esto, todas ellas comparten una estruc-
tura básica. Una neurona contiene cuatro regiones
de�nidas morfológicamente: el cuerpo celular, las
dendritas, el axón y las terminales presinápticas. El
cuerpo celular (soma) es el centro de la célula, con-
tiene los genes, sintetiza las proteínas de la célula,
también es el origen de dos clases de rami�caciones:
un axón y varias dendritas. Las dendritas se rami�can
en forma de árbol y son las encargadas de la recepción
de señales procedentes de otras neuronas. El axón es
único y es el encargado de conducir señales a otras
neuronas. Un axón puede mandar señales eléctricas
a distancias entre 0:1mm hasta 1m. Al �nal del axón
este se divide en �nas ramas que forman los lugares
de comunicación con otras neuronas llamadas termi-
nales presinápticas. El punto donde se comunican dos

neuronas se llama sinapsis, la neurona que manda la
señal se llama célula presináptica y la que recibe la
señal se llama célula postsináptica.
Las señales eléctricas que genera el axón se denom-

inan potenciales de acción, tienen una intensidad de
100mV (el potencial eléctrico normal de la neurona
esta entre �70mV ) y una duración aproximada de
1ms. Los potenciales de acción son el código primario
con el cual el cerebro recibe, analiza y transmite in-
formación.
Las neuronas están especializadas para proce-

sar diferentes tipos de información, unas proce-
san información sensorial, otras preparan y ejecutan
movimientos y la gran mayoría establecen los pro-
cesos intermedios entre los estímulos y las respuestas
motoras, conllevando a las transformaciones sensorio-
motoras y los diversos aspectos cognitivos
Establecer la relación entre la variable del com-

portamiento (sensorial, motora o cognitiva) y la re-
spuesta neuronal es una tarea complicada, debido a
que la respuesta tiene cierto grado de variabilidad
con respecto a la variable de interés. Sin embargo,
diferentes algoritmos han sido desarrollados para es-
tablecer la relación estímulo-respuesta (codi�cación)
y también la relación respuesta-estímulo (decodi�-
cación). Este trabajo describe diferentes herramien-
tas computacionales para codi�car y decodi�car infor-
mación neuronal. Adicionalmente, se evalúa la efec-
tividad de estos métodos en un ejemplo especí�co: la
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dirección de movimiento del brazo en el primate.

2. CODIFICACIÓN NEURONAL

La primera parte de este trabajo es encontrar la
relación estímulo-respuesta, es decir encontrar una
regla, la cual determine como responde una neurona
a cierto rango del estímulo o parámetro conductual.
Este proceso se llama codi�cación neuronal.
Los potenciales de acción son la unidad mínima de

procesamiento de información, y esta información se
codi�ca en la sucesión temporales de los potenciales
y no en la forma de éstos. Así el potencial de ac-
ción se puede expresar como un número real (tiempo
de aparición del potencial de acción), la duración del
potencial de acción es insigni�cante (cerca de 1ms) y
tampoco se toma en cuenta.
La respuesta neuronal se representa como una ca-

dena de números reales, que van a representar los
tiempos en que ocurrió un potencial de acción. En-
tonces, la repuesta neuronal es:

ft1; t2; :::; tng (1)

Estos tiempos fueron tomados de un experimento
de duración T en el cuál se presentó s (s representa un
parámetro conductual: sensorial, motor o cognitivo).
Entonces ti 2 [0; T ].
Una forma en la que se codi�ca información es mi-

diendo el número de potenciales de acción durante la
presentación del estímulo, es decir, la taza de disparo,
que se de�ne como:

r =
n

T
(2)

donde n es el número de potenciales de acción que
ocurrieron en el intervalo [0; T ].
La taza de disparo media es el promedio de las tazas

de disparo r para varios ensayos en una condición s,
se denota hri. Esta es la medida que se utiliza, debido
a la variabilidad de la actividad neuronal en respuesta
a los estímulos. Así, la relación estímulo respuesta se
expresa como hri en función del estimulo s, como:

hri = f(s) (3)

Esta función f es llamada función de sintonización.
Algunas funciones comúnmente usadas en neurobi-
ología son: Gaussiana, cosenoidal, sigmoidal, etc.
La tarea de la Codi�cación es estimar la función

de sintonización, encontrar una función f : S ! R,
donde S es el espacio de muestra de los estímulos y
R es la respuesta neuronal. Un aspecto interesante
al tener hri = f(s) es de�nir cual es la probabilidad

de que ocurra una taza de disparo r en un tiempo T ,
dado un estímulo s. Se ha descrito en la literatura
que r normalmente tiene una distribución de Poisson
con intensidad f(s).
Sabemos que es difícil hacer ensayos para todos

los posibles estímulos, así que se hacen unos cuan-
tos ensayos y enseguida se estimara la función de sin-
tonización ajustando los datos a cada función. Fi-
nalmente, se determina que función explica mejor la
variabilidad total de la respuestas.
En este trabajo se tienen dos posibles funciones de

sintonización, estas son:
Gaussiana:

fG(s; sp; h; k) = h � e
�
�
ks;spk

k

�2
(4)

Cosenoidal:

fC(s; sp; h; k) = h � cos (k � ks; spk) (5)

donde s es la variable independiente, h es la altura
máxima de la función, k es un parámetro de disper-
sión, sp es el estimulo preferencial y ks; spk es la dis-
tancia euclidiana entre s y sp.
Sea un conjunto discreto S de estímulos, y sea rs

la respuesta neuronal al tener la conducta s. Se re-
quiere tener los parámetros P = fsp; h; kg de las fun-
ciones de sintonización para ajustar estos datos con
las funciones. Asi de�nimos la función de error para
las dos funciones que dependen de los parámetros
P = fsp; h; kg como:

ErrG(sp; h; k) =
X
s2S
rs � fG (s) (6)

ErrC(sp; h; k) =
X
s2S
rs � fC (s)

Minimizar estos errores no es un problema trivial,
pues las funciones son no lineales.
El método que se utiliza es un método de descenso

rápido, que encuentra un mínimo local de las fun-
ciones ErrG(sp; h; k); ErrG(sp; h; k). Esté método a
grandes rasgos se describe a continuación:

1. Evaluar Err(sp; h; k) en una aproximación inicial
P0 = fsp0; h0; k0g.

2. Determinar una dirección desde P0 que origine
una disminución del valor de Err(sp; h; k).

3. Desplazar una cantidad apropiada hacia esta di-
rección y llame al nuevo vector P1.

4. Repetir los pasos 1 a 3 reemplazando P0 por P1.
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Con la ayuda del cálculo se determinar la dirección
en el paso 2, esta es:

�
@Err

@sp
(sp; h; k);

@Err

@h
(sp; h; k);

@Err

@k
(sp; h; k)

�
(7)

que mide el cambio del valor de la función
Err(sp; h; k).
Por ultimo en la codi�cación la función de sin-

tonización permite darse cuenta que una neurona sólo
responde a un rango limitado de estímulos, por lo
tanto se requiere de una población de neuronas que
cubra todos los estímulos. Por ejemplo, cada neurona
de la corteza visual responde sólo a ciertos colores,
a ciertas orientaciones, o a ciertas texturas. Esto es
muy importante en el proceso de decodi�cación que
veremos enseguida.

3. DECODIFICACIÓN NEURONAL

La segunda parte del trabajo es describir la relación
entre respuesta-estimulo, este proceso se llama decod-
i�cación neuronal.
Con la codi�cación nos damos cuenta que una neu-

rona sólo responde a un rango limitado de estímulos.
Así, para describir todo el rango de estímulos con la
respuesta neuronal se requiere de una población de
neuronas sintonizadas.
Supongamos que tenemos la respuesta de la

población de neuronas, que la vamos a expresar con

r = [r1; r2; :::; rN ] (8)

donde ri es la taza de disparo de la neu-
rona i de la población. Además supongamos
que f1(s); f2(s); :::; fN (s) son las funciones de sin-
tonización de estas neuronas.
Existen tres métodos principales para hacer esta

decodi�cación, estos son: Método Vectorial, Método
de Bayes y Método de Máximo de Verosimilitud.
El primero es directo, ponderando la respuesta neu-

ronal con los estímulos preferentes de las neuronas, es
decir:

spob =
NX
i=1

risi (9)

donde ri es la tasa de disparo media de la neurona
i, y si es el estimulo preferencial de la neurona i. Los
estímulos preferentes son obtenidos de la curva de sin-
tonización fi(s), y es el estimulo si tal que fi(si) es
máximo. Este método es sencillo, sin embargo no es
óptimo, ya que requiere un número mínimo de neu-
ronas y una distribución uniforme de estímulos pref-
erenciales.

El segundo y tercer método, están basados en in-
ferencia estadística, y son óptimos a comparación del
método vectorial. En ambos métodos se requiere cal-
cular la probabilidad condicional p[rjs] (probabilidad
de que ocurra r dado que ocurrió s).
Para la probabilidad condicional, se hace la suposi-

ción de que la respuesta neuronal de cada neurona
es estadísticamente independiente de la respuesta de
las demás neuronas de la población, aunque esto no
es necesariamente cierto. Esta suposición permite el
calculo de p[rjs] más sencillo.

p[rjs] =
NY
i=1

p[rijs] (10)

Las probabilidades condicionales individuales
p[rijs] tienen un modelo de Poisson con intensidad
fi(s)T .
Para el caso de Máximo de Verosimilitud la esti-

mación es:

smv = argmax
s2S

P [rjs] (11)

Para el caso de Bayes se encuentra la probabilidad
condicional p[sjr] con la ley de Bayes

p[sjr] = p[rjs]p[s]
p[r]

(12)

Y la estimación es

sbayes =

Z
s2S

P [sjr]s ds (13)

Las estimaciones spob; smv; sbayes, dependen de r =
[r1; r2; :::; rN ] y f1(s); f2(s); :::; fN (s), es decir del
número de neuronas que se utiliza para decodi�car
y los parámetros de las funciones de sintonización.

4. CDN

CDN (Codi�cación y Decodi�cación Neuronal) es
una rutina realizada con ayuda del software MATLAB
7.1, y principalmente se tendrán tres subrutinas.
1) Extracción. La extracción es descargar informa-

ción de la base de datos, que me es necesaria para
efectuar la codi�cación y decodi�cación neuronal. In-
formación como: taza de disparo de la neurona de
cada ensayo y de cada estimulo, tiempos en donde se
presento el estimulo, etc.
2) Codi�cación. Estimar las funciones de sin-

tonización de cada neurona.
3) Decodi�cación. Estimar el estimulo que provoca

la respuesta r = [r1; r2; :::; rN ] de una población de
neuronas.
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La respuesta neuronal esta medida directamente de
las neuronas por medio de electrodos, que son inser-
tados en la corteza cerebral del sujeto, (que en las
aplicaciones de este trabajo, el sujeto es un mono),
Esta respuesta estará representada por los tiempos en
donde hay un potencial de acción, y son guardados en
una base de datos, de la cual se harán los procesos de
codi�cación y decodi�cación neuronal.

5. RESULTADOS Y APLICACIONES

Las subrutinas del CDN fueron probadas en una
base de datos neuro�siológicos amablemente prestada
por el laboratorio del Dr. Apostolos P Georgopou-
los del Depto. de Neurociencias Universidad de Min-
nesota, EU. Estos datos provienen de un experimento
neuro�siológico en el que dos monos fueron entre-
nados para realizar movimientos de alcance en tres
dimensiones. Los posibles estímulos son las direc-
ciones de movimiento de su brazo (Fig 1a), en térmi-
nos matemáticos el espacio de estímulos es una esfera
unitaria. La actividad de las neuronas de la corteza
motora primaria fueron registradas durante la ejecu-
ción de la tarea. En la Figura 1(b) se muestra la
respuesta de una neurona en este paradigma.

(a) (b)
Figura 1. (a) Los puntos representan las direcciones
que están localizadas en las aristas de un cubo con
centro en el origen. (b) Respuesta de una neurona,
en la �gura se presenta la respuesta en cada uno de
las ocho direcciones y cada uno de los cinco
renglones son los cinco ensayos, las líneas verticales
son los potenciales de acción.

En la Codi�cación se utilizaron dos funciones,
Gaussiana y Cosenoidal, en la Figura 2 se muestran
los ajustes de estas a los datos de la neurona en la
Figura 1.

(a) (b)
Figura 2. (a) Tazas de disparo de la neurona de la
Figura 1 ajustada con la función Gaussiana
(b) Ajuste con la función Cosenoidal. La esfera se
represento en coordenadas polares es decir
con � y � y el radio no se toma en cuenta ya que
siempre es 1. Los puntos rojos son las tazas de
disparo y la super�cie gra�cada es la función de
sintonización respectiva.

Para el caso de la decodi�cación se realizó una sim-
ulación de experimento anterior. La decodi�cación se
aplicó a una población de 8 neuronas con función de
sintonización Gaussiana y los estímulos preferenciales
de las neuronas están distribuidos uniformemente so-
bre la esfera. Se tomó un estímulo arbitrario, que en
este caso es la dirección

�
�1:1111 0:0654 1:6617

�
de color negro en la �gura. La respuesta es simulada
con los valores de la función de sintonización en el es-
tímulo dado con los parámetros de cada neurona. Los
resultados de la simulación se muestran en la Figura
3.
Los vectores mostrados son:
M. Vectorial [�1:0057 0:0843 1:7267]
M. Bayes [�1:1385 0:0781 1:6425]

M. Verosimilitud [�1:1329 0:0772 1:6464]

Figura 3. Decodi�cación de un estimulo. El vector
negro es el estímulo original, el rojo es el vector
estimado por el método vectorial, el azul con el
método de bayes y el magenta es con el método de
máximo de verosimilitud.

6. POSIBLES APLICACIONES
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La rutina CDN (Codi�cación y Decodi�cación Neu-
ronal) es una herramienta util para estudios de prob-
lemas neuro�siológicos, donde intervenga la relación
entre la conducta y la respuesta neuronal.

7. CONCLUSIÓN

La Codi�cación y Decodi�cación Neuronal son de
importancia en las Neurociencias, porque explican
como esta se relaciona la conducta con las respuesta
del cerebro. Por ejemplo, con la Codi�cación se puede
obtener el estimulo preferencial y la amplitud con
que responde una neurona en relación a un estímulo.
Esta información no solo permite identi�car las es-
tructuras corticales y subcorticales que procesan un
tipo de parámetro conductual, sino también como lo
hacen La Decodi�cación sirve para predecir un es-
tímulo que fue utilizado para modular la actividad
de una población de neuronas. Esta herramienta de
análisis permite evaluar cuanta información existe en
la población de neuronas, de tal forma que se puede
determinar si la actividad de estas neuronas es capaz
de reconstruir el estimulo apropiadamente.
Resultados preliminares utilizando la Codi�cación

indican que la función gaussiana es un función robusta
para explicar la respuestas neuronales en la corteza
motora en la tarea de alcance en 3D. Esto concuerda
con estudios previos donde se indica que la función
gaussiana es un buen modelo.
La decodi�cación depende de varios aspectos, como

es el número de neuronas de la población, la amplitud
de la respuesta, entre otras. Al hacer la simulación de
la decodi�cación, se muestra que entre mas neuronas
haya en la población, menor es el error de estimación.
También el error disminuye en poblaciones en que las
neuronas son muy especi�cas, es decir, con una curva
de sintonización muy aguda, con tasas de disparo muy
altas a ciertos estímulos o muy bajas para otros. Este
fenómeno no es desconocido para los neuro�siólogos,
pues se sabe que en la corteza visual, las neuronas
responden especí�camente a parámetros del estímulo
visual.
Así este trabajo es una herramienta útil para estu-

diar problemas neuro�siológicos.
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