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RESUMEN

Estudiar la percepcion requiere entender como se representa la informacién en los
sentidos y cdmo se procesa (Crick y Koch, 2000). Un método para estudiar la relacion
entre las respuestas neuronales y la percepcion de los estimulos es el de comparar la
actividad de neuronas unitarias con la conducta del mono a través de comparar
umbrales psicofisicos contra neurométricos (Parker y Newsome, 1998), sin embargo,

el umbral neurométrico no puede ser calculado para todas las neuronas.

Se han realizado estudios de la codificacidn de la frecuencia y la amplitud de estimulos
tactiles, que declaran haber encontrado ambos atributos codificados en las respuestas
neuronales (LaMotte y Mountcastle, 1975 Hernandez et al., 1997; Salinas et al., 2000),
pero si ambos atributos afectan la respuesta de igual manera entonces la respuesta es

ambigua con respecto a estos atributos.

En el presente trabajo se intenta explorar si existen distintos atributos de las
respuestas neuronales a estimulos tactiles, en la corteza somatosensorial primaria del
mono Rhesus, que pueden llevar informacion que correlacione de manera no ambigua

con la frecuencia del estimulo y con la amplitud del estimulo.

Se implemento6 una nueva forma de comparar la actividad neuronal con el desempeiio
conductual del mono. Esta nueva forma se basa en la teoria de informacién de

Shannon (1948) y evade algunas de las desventajas presentes en otros métodos.

Se propusieron cuatro formas de leer la respuesta neuronal que explotan distintos
atributos temporales de la respuesta neuronal (tres de las cuales se proponen por
primera vez en el presente trabajo). Por medio del nuevo método de comparacién de
informacion se encontroé que las cuatro formas de leer la respuesta neuronal puestas a

prueba, pueden explicar el desempefio conductual del mono.

Finalmente se encontrd que si el sistema hace uso de distintas estrategias de lectura
de la informacidn en las respuestas neuronales podria conseguir obtener informacion

no ambigua sobre la frecuencia y la amplitud del estimulo.



“Men ought to know that from nothing else but the brain come joys, delights, laughter,
and sports, and sorrows, griefs, despondency, and lamentations. And by this, in an
especial manner, we acquire wisdom and knowledge, and see and hear and know what
are foul and what are fair, what are bad and what are good, what are sweet and what
are unsavory...And by the same organ we become mad and delirious, and fears and
terrors assail us....All these things we endure from the brain when it is not healthy.... In
these ways I am of the opinion that the brain exercises the greatest power in the man.”

-Hipd4crates, Sobre la enfermedad sagrada (s. 1V a. C.)



INTRODUCCION

Marco Tedrico

La percepcion

La mente humana es, paradojicamente, a la vez lo mas familiar y lo mas enigmatico
que conocemos (Dennett , 1989; Chalmers, 1995). Entender la mente humana es un
problema que ha estado presente en la humanidad desde hace miles de afios (Bear et
al,, 2007). Uno de los aspectos de la mente que recientemente ha capturado mas la
atencion de la comunidad que trabaja con el cerebro y la mente es el de la percepcion

(Purves, 2008).

La percepcion es la forma de adquirir informacion, creencias o conocimiento acerca
del mundo a través de los sistemas sensoriales (Bayne et al, 2009). La mayoria de
descubrimientos sobre como funciona la percepcidon se han realizado por medio de
paradigmas experimentales en el sistema visual (principalmente) y en el sistema
auditivo (en menor medida) (Bear et al, 2007; Purves, 2008). Esto no significa que no
hayan habido hallazgos importantes en otros sistemas sensoriales, pero si que han
recibido mucha menor atenciéon y que queda mucho por conocer acerca de ellos

(Purves, 2008).

Los estimulos sensoriales estan compuestos de muchos atributos fisicos, por ejemplo:
la voz de una persona tiene volumen y timbre, una imagen tiene color y brillo, y un
aroma puede tener intensidad y dulzura, entre otros atributos. Para entender como
ocurre la percepcidon se necesita entender como se representa cada uno de los
atributos de los estimulos en la actividad neuronal. Para que exista la percepcion en
los mamiferos (y en otros linajes cercanos), se requiere de la orquestacion de millones
de neuronas, realizando procesamientos de informacion en paralelo, y haciendo que la
informacion converja, diverja y se mezcle de maneras que todavia no entendemos
completamente (Purves, 2008). Ademas, la mayoria de estos procesos (no

necesariamente los mas simples) ocurren de manera subconsciente, por lo tanto no



tenemos otra manera de saber que existen mas que la de ir a buscarlos directamente

(Crick y Koch, 2000).

La informacién que un sujeto percibe acerca de un estimulo no necesariamente
corresponde a algun atributo fisico del estimulo (ver los multiples ejemplos de
ilusiones opticas)(Purves, 2008). La percepcion del color de un objeto, un atributo que
nos parece muy simple, resulta de una interaccion compleja entre sefiales que
convergen en distintas partes del procesamiento. La informacién que los conos
fotorreceptores capturan es comparada para estimar la longitud de onda e intensidad
de la luz reflejada por un objeto; la percepcion del color de un objeto depende de la
longitud de onda estimada y del contexto de iluminacion que el sistema nervioso
interpreta de la escena (Purves, 2008). Las cosas se complican aiin mas ya que los
atributos que son representados en la periferia del sistema nervioso, no
necesariamente son accesibles de manera consciente: nadie puede decir cuanto se

excitaron sus receptores de onda corta cuando ven una u otra imagen.

Electrofisiologia de neuronas unitarias

Muchos de los descubrimientos sobre la percepcién (y sobre otros procesos
cerebrales) se han realizado con paradigmas experimentales utilizando registro de
neuronas unitarias en macacos (Purves, 2008). El registro de neuronas unitarias
ofrece un acercamiento muy importante para entender procesos cerebrales porque
permite registrar el tiempo de ocurrencia de cada uno de los potenciales de accién de
una neurona. Los potenciales de accidén, también llamados disparos neuronales o

espigas, son las sefiales que forman la base de la comunicacion entre neuronas.

La biologia de los potenciales de accidn es complicada y fascinante. Sin embargo, para
los fines del presente trabajo no resulta importante conocer mas acerca de los
disparos neuronales que el hecho de que son senales de tipo todo-o-nada y que su
ocurrencia esta muy constrefiida en el tiempo (su duracion es en promedio de entre 1

y 2 ms) (Bear et al, 2007).



Para tener acceso a los potenciales de accién de neuronas unitarias durante la
ejecucion de alguna tarea que involucre percepcion, es necesario colocar electrodos
de registro cerca de los cuerpos neuronales. Esta técnica requiere que los electrodos
estén en contacto directo con el tejido neuronal, por debajo del craneo, y por lo tanto
se necesitan procedimientos quirdrgicos. Esta es la razén por la cual casi la totalidad
de estudios de neuronas unitarias se realizan en monos (macacos) o ratas y no en

humanos (Purves, 2008).

Desafortunadamente, el registro de neuronas unitarias tiene también otras
desventajas. Con esta técnica se puede tener acceso a los potenciales de sélo algunas
neuronas, y no se puede tener acceso a los patrones de conexién entre neuronas o a
los efectos que los potenciales registrados tienen en otras neuronas. Ademas, el
registro no siempre esta libre de ruido. En muchas ocasiones, se puede tener acceso a
los disparos de dos neuronas aledafias sin que sea posible distinguir cuales disparos
son de una y cudles de otra. Por otro lado, la utilizacion de herramientas
computacionales permite la correcta extraccién y separacion de potenciales de accion
de distintas neuronas registradas simultidneamente con el mismo electrodo, en

muchos de los registros (Lewicki, 1998).

Tener acceso a los potenciales de neuronas unitarias nos puede decir mucho sobre
cémo funciona el sistema nervioso. Podemos acercarnos a entender coémo funciona un
proceso cerebral, si entendemos cdmo funcionan las partes o algunas de las partes del
mismo. Una forma de hacer esto, que ha resultado muy fructifera en las ultimas dos o
tres décadas, ha sido la de forzar a un sujeto a que realice una cierta tarea cognitiva;
buscar y encontrar neuronas que cambien su respuesta en distintas partes de la tarea
cognitiva; registrar esas neuronas y después tratar de evaluar de qué manera

participan en la tarea cognitiva (Parker y Newsome, 1998).

En acercamientos experimentales del tipo descrito en el parrafo anterior, resulta muy
util tener una medida cuantitativa del desempefio del sujeto en la tarea cognitiva que
esté realizando. Esto permite saber, por ejemplo, cuanta informaciéon sobre un

estimulo sensorial puede extraer un sujeto y comparar esta cantidad con la que puede



extraer, de neuronas involucradas en el proceso, un observador ideal. El observador
ideal es un concepto que se refiere a un sistema que tenga acceso completo a una
sefial, bajo un cierto conjunto de reglas un observador ideal puede obtener el maximo

de informacién de una sefial (Parker y Newsome, 1998).

Una buena manera de lograr lo anterior es disefiar una tarea en la que se presenten
una serie de estimulos sensoriales con muchos valores distintos (estimulos
parametrizados) y el sujeto deba decidir, cada vez que el estimulo es presentado, si el
estimulo es mayor o menor a un cierto valor memorizado. Esta tarea se conoce como
categorizacion, porque en cada presentacion del estimulo el sujeto debe categorizar a
éste como alto o bajo (mayor o menor a la referencia memorizada o aprendida). Se
dice que una tarea es de eleccion forzada cuando después de cada presentacion de un
estimulo, el sujeto esta forzado a reportar una decisién (usualmente tiene dos

opciones a reportar).

El campo receptor

Las respuestas neuronales estan compuestas de arreglos temporales de potenciales de
accion. Sin embargo, estas respuestas podrian ser leidas (es decir, integradas por
otras neuronas del sistema) de muchas maneras (Gerstner et al., 1997). Una de las
maneras mas comunmente usadas es la tasa de disparo, es decir, la integraciéon del
numero de potenciales de accion ocurridos durante una cierta ventana de tiempo.
Pero otros autores mencionan que la tasa de disparo no es la inica respuesta posible y
que probablemente haya otras estrategias que logren transferir mas informacion
(Gerstner et al.,, 1997). Se ha mencionado la importancia de las rafagas de espigas. Una
rafaga de espigas se refiere generalmente a la ocurrencia de un conjunto de
potenciales de accion muy cercanos en el tiempo, pero su definicion exacta depende
del algoritmo utilizado en cada estudio. Algunos autores mencionan que las rafagas de
espigas pueden ser de gran importancia para transmitir informacion, ya que un
potencial de accién es poco confiable, mientras que una rafaga de espigas emitida por
una neurona podria por si misma evocar un potencial de acciéon en las neuronas

conectadas a ésta (Lisman, 1997).



Las respuestas de las neuronas dependen, en la mayoria de los casos, de un conjunto
de variables ligadas en formas complejas. Sin embargo, muchas veces se puede ligar la
respuesta de una neurona a algunos atributos de estimulos sensoriales. El campo
receptor de una neurona esta definido como el conjunto de caracteristicas a las cuales
responde dicha neurona (Allman et al., 1985). Generalmente estas caracteristicas son
muy especificas pero multidimensionales (Crick y Koch, 2003). Por ejemplo, se han
encontrado neuronas en el sistema visual que responden a lineas con una inclinacion
especifica y con una direccion de movimiento especifica, y otras neuronas (en la
amigdala) que responden so6lo cuando Bill Clinton (una foto o dibujo de €l) estan
dentro del campo visual del sujeto (Kreiman, 2001). Este segundo tipo de neuronas
requiere de una mayor cantidad de procesamiento que la primera, asi, mientras mas
se avanza en la cadena de procesamiento las neuronas tienen campos receptores mas
complejos, o con una profundidad computacional mayor (Koch, 2004). La profundidad
computacional es una medida del nimero de pasos (computacionales) que se

necesitan para llegar a una conclusion (Bennett, 1988).

En el sistema somatosensorial, en especifico en la corteza somatosensorial primaria,
se ha descrito que los campos receptores de las neuronas estan relacionados con la
porcién de piel que al ser estimulada provoca una aumento en la actividad neuronal
(Kandel et al, 2000). Sin embargo, permanece s6lo parcialmente descubierto cuales
atributos fisicos especificos son aquellos que estan siendo codificados por los

mecanorreceptores (Kandel et al, 2000; Bear et al, 2007; Purves, 2008).

Uno de los descubrimientos acerca del funcionamiento de los mecanorreceptores es el
de la adaptacion. Existen mecanorreceptores catalogados como de adaptacion rapida
y otros como de adaptacion lenta. Los primeros son aquellos que después de una
presion en la piel responden bruscamente pero la respuesta dura poco (a pesar de que
la presion continua). Los adaptadores lentos, responden durante todo el periodo que

la piel permanece presionada.



Shannon v la teoria de la informacion

Una de las herramientas analiticas mas utilizadas hoy en dia y con mayores
aplicaciones en las neurociencias es la teoria de la informacion de Shannon. Para
algunos la teoria de la informaciéon comenzé y terminé con el articulo canénico que
publicé Claude E. Shannon sobre la teoria de la informacidn y sus aplicaciones al

mundo de la comunicacién(Shannon, 1948; Dimitrov, 2011).

Shannon nos explica en su articulo (Shannon, 1948) que dado un cierto cddigo, existe
una cantidad de mensajes posibles y la cantidad de informacidon que transmite un
mensaje en particular puede ser medida en funcién de la cantidad de mensajes que

estan siendo descartados al recibir ese mensaje en particular.

Para entender mejor las bases de la teoria de informaciéon de Shannon, es necesario
introducir el concepto de entropia. La entropia de Shannon puede ser definida como
una medida de la incertidumbre acerca del valor que pueda tomar una variable
aleatoria o también como la cantidad de desorden de un sistema (Quiroga y Panzeri,
2009). Aun otra definicion establece que la entropia de Shannon es la cantidad de
informacion que ganamos (en promedio) al conocer el estado en el que se encuentra
un sistema dado (o el valor que toma una variable aleatoria)(Borst y Theunissen,
1999; Jones y Jones, 2000). De esta ultima definiciéon de entropia se deriva que un
sistema con mas entropia tiene una mayor capacidad de transmitir informacién que

otro con menor entropia (Borsty Theunissen, 1999).

La entropia de Shannon que tiene un sistema depende de dos factores: la cantidad de
posibles estados del sistema y la probabilidad de ocurrencia de cada uno de los
posibles estados. Para mostrar como es que la cantidad de posibles estados afecta al
concepto de entropia de Shannon pensemos en una “moneda justa” (la probabilidad
de que al ser lanzada caiga con una cara o la otra es igual a 1/2) y en un “dado
justo”(la probabilidad de que caiga cualquiera de los 6 nimeros es igual a 1/6). En
cada lanzamiento del dado o de la moneda podemos estimar la probabilidad de poder
adivinar la cara que cayd arriba: en el caso de la moneda nuestra probabilidad es de

1/2 o bien 50% mientras que en el caso del dado nuestra probabilidad de adivinar es
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de 1/6 o alrededor de 17%. El hecho de que el dado sea mas impredecible que la
moneda significa que tenemos mas incertidumbre sobre el estado en el que pueda
caer el dado que sobre el estado en el que pueda caer la moneda, por lo tanto el dado
siendo lanzado es un sistema con mayor entropia que la moneda siendo lanzada y esto
a su vez significa que, en promedio, conocer el valor del estado del dado nos da mas
informacion que conocer el estado en el que cay6 la moneda. Y digo “en promedio”
porque no siempre son iguales las probabilidades de ocurrencia de los posibles

estados.

Para ejemplificar por qué las probabilidades de ocurrencia de los distintos posibles
estados de un sistema son importantes para calcular la entropia de ese sistema,
pensemos ahora en dos monedas: una “moneda justa”, es decir, una moneda cuya
probabilidad de caer con una u otra cara después de cada lanzamiento es de 50%, y
una “moneda sesgada”, es decir, que una de las caras queda hacia arriba mas
frecuentemente. Para que el ejemplo sea mas claro vamos a exagerar y decir que de
cada 20 lanzamientos de la moneda sesgada so6lo en uno cae en sol. En el primer caso
tenemos un sistema (la moneda justa siendo lanzada), con dos posibles estados
(cayendo en aguila o cayendo en sol) igualmente probables (50% aguila y 50% sol).
En el segundo caso tenemos un sistema (la moneda sesgada siendo lanzada), también
con dos posibles estados (cayendo en aguila o cayendo en sol) pero con
probabilidades de ocurrencia muy distintas (dguila 95% y sol 5%). A pesar de que
ambas monedas pueden caer en dos posibles estados (aguila o sol), una de ellas es
mucho mas predecible que la otra. La probabilidad de que adivinemos el estado de la
moneda sesgada (conociendo el sesgo que tiene) es de 19/20 o 95%, mientras que la
probabilidad de que adivinemos el estado de la moneda justa es de 1/2 o 50%. Por lo
tanto la incertidumbre que tenemos sobre la moneda justa es mucho mayor que la que

tenemos sobre la moneda sesgada.

Si ponemos atencion, en el caso de la moneda sesgada un estado es mucho mas
probable que el otro, esto se traduce en que cuando el estado mas probable ocurre se
revela poca informacion (en otras palabras, nos causa poca sorpresa), mientras que

cuando el estado estadisticamente raro ocurre se revela mucha informacién (nos

11



causa mucha sorpresa). Sin embargo como el estado que revela mucha informacion
ocurre en pocas ocasiones y el que revela poca informacién ocurre muchas veces: “en

promedio” la moneda sesgada tiene poca entropia comparada con la moneda justa.

Shannon busc6é una ecuacién que midiera cuantitativamente la incertidumbre que
tenemos sobre un sistema mediante la combinacién del nimero de estados de un
sistema y la distribucién de probabilidades de esos estados, y que también resultara
en un valor maximo para un sistema dado cuando la ocurrencia de todos los estados
fuera equiprobable (cualquier desviacion de esta situaciéon, como con la moneda

sesgada, resulta en una estimacion de incertidumbre menor).
La ecuacién 1 permite calcular la entropia de Shannon H(S), de un sistema S.

Ecuacion 1

q
H(S) == ) pi log(p)

donde q es el numero de estado posibles y pi es la probabilidad de que ocurra el
estado i. La base del logaritmo es arbitraria, sin embargo, cuando el logaritmo tiene
base dos, las unidades se llaman bits. Existen dos maneras, no excluyentes, de que un
sistema aumente su entropia: que aumente el nimero de estados posibles o que la
distribucién de probabilidad de los estados se vuelva mas uniforme (que tienda a que
todos los estados sean equiprobables). Lo contrario tiene que suceder para que se
disminuya la entropia del sistema: que disminuya el nimero de estados posibles o que

algunos estados se vuelvan mas probables que otros.

La funciéon de informacién mutua de Shannon permite obtener una medida
cuantitativa de la asociacion entre dos variables. (Borst y Theunissen, 1999). La
informacion mutua de Shannon entre dos sistemas mide cuanta entropia o
incertidumbre se disipa sobre un sistema (cuan mas probable es adivinar el estado de
ese sistema) cuando conocemos el estado en el que se encuentra el otro sistema. Si los
dos sistemas estan totalmente no relacionados (si son totalmente independientes),

entonces la informacién mutua entre ellos va a ser cero, en cualquier otro caso la

12



informacion mutua entre ellos va a ser positiva, y sera maxima cuando los dos

sistemas estén perfectamente correlacionados.

La informacién mutua de Shannon entre dos sistemas es la diferencia que existe entre
la suma de las entropias de ambos sistemas y la entropia de los dos sistemas en

conjunto (Jones y Jones, 2000).

En neurociencias la funcién de informacién mutua de Shannon se utiliza tipicamente
para calcular el grado de asociacion entre un estimulo y una respuesta al estimulo
debido a que la informaciéon mutua de Shannon es una medida de asociaciéon que no
asume alguna distribucion de datos en particular (es decir que es no-paramétrica). La
informacion mutua de Shannon entre un estimulo y una respuesta al estimulo puede

calcularse directamente de la ecuacion 2.
Ecuacion 2:

P
IM = ZP(s)Pms) log, l Ifg;)

donde r es la respuesta y s el estimulo. Esta puede calcularse de la distribucién de
probabilidad de estas variables o de la probabilidad empirica de ocurrencia de los
valores de esas variables. La probabilidad condicional P(r|s), representa la
probabilidad de que la respuesta tome el valor r dado que el estimulo tomo el valor s.
La expresion P(r) representa la probabilidad de que la respuesta tome el valor r
independientemente del valor del estimulo, mientras que P(s) representa la
probabilidad de que el estimulo tome el valor s independientemente del valor que

tome la variable r.
Antecedentes

Para entender como ocurre la percepcion en el sistema somatosensorial, algunos
estudios han hecho uso de estimulos tactiles con diferentes amplitudes o frecuencias
(LaMotte y Mountcastle, 1975; Hernandez et al, 1997; Salinas et al, 2000). Los

estimulos de estos estudios generalmente se componen de vibraciones sinusoidales
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del estimulador sobre el eje ortogonal a la superficie de la piel, la onda de
estimulacién puede ser continua o estar compuesta de pequeiios pulsos separados
con un cierto periodo. La amplitud de estos estimulos se refiere a la magnitud del
desplazamiento del estimulador en direccion hacia la piel, es decir a la profundidad
maxima que el estimulador presiona la piel. Mientras que la frecuencia de estos
estimulos se refiere a la frecuencia de la onda sinusoidal cuando el estimulo es
continuo, o bien, al inverso del periodo entre pulso y pulso cuando el estimulo no es

continuo.

Los cambios en la frecuencia o la amplitud de un estimulo producen percepciones que
estan estrechamente relacionadas. En un estudio se reporta que para estimulos en un
intervalo de frecuencia de entre 4 y 40 Hz, los aumentos en la amplitud del estimulo
resultan en percepciones acerca de que la frecuencia del estimulo es menor a la
aplicada, mientras que para estimulos en un intervalo de frecuencia de entre 40 y 100
Hz, aumentar la amplitud resulta en percepciones de frecuencia mayores a las reales
(LaMotte y Mountcastle, 1975). Sin embargo no se ha logrado explicar por qué ocurre

esto.

En otro estudio se ha reportado que la capacidad de los humanos para distinguir la
frecuencia de dos estimulos con frecuencias distintas (en el intervalo de 40 a 100 Hz)
se ve reducida si las amplitudes de los estimulos son compensadas para que el
producto de la frecuencia y la amplitud sea el mismo en ambos estimulos (Harris et al.,
2006), sugiriendo que en ese intervalo de frecuencias, los humanos no tienen acceso a
informacion acerca de la frecuencia sino acerca del producto de la amplitud y la

frecuencia del estimulo.

La tasa de disparo de neuronas en la corteza somatosensorial primaria de ratas varia
en funcion del producto de la frecuencia y la amplitud del estimulo (Arabzadeh et al.,
2003; Arabzadeh et al, 2004; Muniak et al, 2007) y se ha visto que las ratas no
pueden distinguir la frecuencia de dos estimulos con frecuencias distintas, si las
velocidades medias de los estimulos son iguales (Gerdjikov et al, 2010), estos

estudios utilizan intervalos de frecuencias (de entre 19 y 350 Hz).
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También se ha visto que la respuesta neuronal en la corteza somatosensorial primaria
a estimulos tactiles sinusoidales (dentro del intervalo entre 4 y 40 Hz) muestra una
actividad en fase con el estimulo. La interpretacion de los autores fue que la frecuencia
del estimulo estaba representada como el intervalo entre la actividad correspondiente
al primer ciclo del estimulo y la actividad correspondiente al segundo (Mountcastle et
al, 1969). En otro estudio realizaron una medida del tiempo transcurrido entre las
respuestas a los distintos ciclos del estimulo, a esta medida le llamaron temporalidad.
Los autores concluyeron que a nivel poblacional, la temporalidad era una buena
medida de la respuesta neuronal que podia explicar el nivel de desempefio de los
sujetos en la tarea que plantearon, mientras que la tasa de disparo no era tan buena

(Recanzone et al., 1992).

Estudios mas recientes proponen la tasa de disparo y el conteo de rafagas, entre otras
medidas de la respuesta neuronal, como posibles candidatos para poder transmitir
informacion sobre atributos del estimulo en la corteza somatosensorial primaria del
mono y que tengan una sensibilidad que explique su conducta (Salinas et al., 2000;
Hernandez et al, 2000; Luna et al., 2005). A pesar de que utilizan distintas formas de
medir la periodicidad de las respuestas, estos tres trabajos reportan que la tasa de

disparo correlaciona mejor con el desempeiio del mono en la tarea.

En un estudio en el que la variable del estimulo que fue estudiada fue la amplitud se
reporta que las neuronas aumentan su tasa de disparo cuando aumenta la amplitud
del estimulo (de Lafuente y Romo, 2005), sin embargo no se han probado otras
maneras de leer la respuesta neuronal que permita obtener mayor informacidn sobre

la amplitud del estimulo.
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JUSTIFICACION

El presente trabajo utiliza al sistema somatosensorial como modelo para estudiar
algunos de los atributos de estimulos tactiles que podrian estar representados en las
respuestas neuronales en etapas tempranas del procesamiento de informacién, en

particular, en la corteza somatosensorial primaria de un macaco.

La frecuencia y la amplitud de un estimulo no pueden estar codificadas
simultdneamente en la tasa de disparo, si ambos atributos afectan la respuesta medida
como tasa de disparo, significa que la tasa de disparo nos permite obtener

informacion ambigua sobre la frecuencia y sobre la amplitud.

Uno de los principales motivos para llevar a cabo el presente trabajo es intentar
explorar algunas formas de leer las respuestas neuronales que permitan, al menos
tedricamente, que el sistema obtenga informacion no ambigua sobre la frecuencia y

sobre la amplitud de los estimulos tactiles.

El otro motivo es tratar de proponer una nueva manera de comparar la cantidad de
informacion que el sujeto extrae acerca de la categoria de un estimulo (medida a
partir de su desempefio en la tarea) con la cantidad de informacién que se puede
extraer acerca de la categoria del estimulo en las neuronas que responden al estimulo.
Esto se intentara aplicando la teoria de informacion de Shannon. Esta teoria puede ser
aplicada de manera muy natural ya que la comparacion que se quiere hacer es una

comparacion entre cantidades de informacidn.

Tipicamente se ha realizado esta comparacion mediante la relacion entre el umbral
psicofisico y el umbral neurométrico. Estos umbrales son una medida cuantitativa de:
la sensibilidad de un sujeto a los estimulos una tarea (umbral psicométrico) y la
sensibilidad que podria tener un sistema al tener acceso a las respuestas de una
neurona (umbral neurométrico). Estos umbrales se calculan mediante ajustes de
Boltzmann aplicados a las curvas de sensibilidad (Hernandez et al., 2000; Luna et al.,
2005). En el presente trabajo se intenta proponer una nueva forma de hacer la

comparacidn ya que la forma tipica de hacerla tiene algunas limitaciones. Por ejemplo,
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1) los umbrales diferenciales pueden parecerse ain cuando los ajustes sean muy
distintos y 2) los ajustes necesitan tener unas formas particulares para poder calcular

los umbrales, las neuronas cuyas respuestas no cumplen esas formas no podian ser

tomadas en cuenta.
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HIPOTESIS DE TRABAJO

Existen distintos atributos de las respuestas neuronales a estimulos tactiles, en la
corteza somatosensorial primaria del mono Rhesus, que pueden llevar informacion
que correlacione de manera no ambigua con la frecuencia del estimulo y con la

amplitud del estimulo.

OBJETIVOS
Objetivo general 1

Comparar maneras alternativas de leer las respuestas neuronales de la corteza
somatosensorial primaria de un mono Rhesus (Macaca mulatta) a un estimulo tactil,
de manera que se pueda obtener informacién no ambigua sobre la frecuencia y sobre

la amplitud de un estimulo.

Objetivo general 2

Buscar una manera alternativa (basada en la teoria de informacion de Shannon) de
comparar la cantidad de informacion que el sujeto puede extraer sobre la categoria
del estimulo, contra la cantidad de informacion que se pueda extraer de las respuestas
de las neuronas (en la corteza somatosensorial primaria del mono) acerca la categoria

del estimulo.

Objetivos particulares

1. Las maneras alternativas de leer las respuestas neuronales intentaran
representar algunas caracteristicas de las respuestas neuronales que se han
observado en otros trabajos o que el autor del presente trabajo identifico
visualmente.

2. Comparar la cantidad de informacion que puede extraerse, de las respuestas de
las neuronas, acerca de la categoria del estimulo en la tarea de categorizacion

de amplitud del estimulo contra la que puede extraerse en la tarea de
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categorizacion de frecuencia del estimulo. Hacer esto para todas las maneras
alternativas de leer las respuestas neuronales que sean probadas.

Comparar la cantidad de informacién que pueda extraerse, de las respuestas
de las neuronas, acerca de la categoria del estimulo contra la cantidad de
informacion que el sujeto extrae sobre la categoria del estimulo. Hacer esto
para ambas tareas y para todas las alternativas de leer las respuestas
neuronales.

Comparar la cantidad de informacién que puede extraerse, de las respuestas de
las neuronas, acerca de la categoria del estimulo contra la que puede extraerse

acerca del valor del estimulo.
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METODOS
Tarea de categorizacion

Se entrené a un mono rhesus (Macaca mulatta) para resolver una tarea de
categorizacion de la frecuencia y la amplitud un estimulo vibrotactil. La tarea es una
tarea de eleccion forzada. En los experimentos de categorizacion de frecuencia el
mono tenia que reportar, apretando uno de dos botones, si la frecuencia del estimulo
era mayor o menor que 20 Hz. En los experimentos de categorizacion de amplitud el
mono tenia que reportar, de la misma manera, si la amplitud del estimulo era mayor o

menor que 50 pm.

Los estimulos duraron 500 ms y fueron aplicados por medio de un estimulador
mecanico directamente sobre la piel libre de vello de uno de los dedos de la mano
derecha. El estimulador fue controlado por medio de una computadora. La punta del
estimulador oscilaba verticalmente durante 500 ms de duracién del estimulo. Los
estimulos consistieron de trenes de pulsos. Cada pulso es una onda sinusoidal de 50
Hz de frecuencia. La frecuencia de cada estimulo se definié como la cantidad de pulsos
que existian en el periodo de 500 ms, o bien, por el inverso del periodo entre pulso y
pulso. El estimulo empezaba con un pulso y terminaba con un pulso, siempre (Ver
figura 1). La amplitud del estimulo se defini6 como el desplazamiento maximo
alcanzado por el estimulador en cada uno de los pulsos (en un estimulo dado, todos

los pulsos tenian la misma amplitud).

La serie de eventos que componian un ensayo eran los siguientes (figura 1): la punta
del estimulador bajaba hasta tocar la piel del dedo del mono y presionarla levemente.
El mono colocaba su mano izquierda en una palanca indicando que estaba poniendo
atencion y estaba listo para continuar con el ensayo, la mano permanecia sobre la
palanca casi hasta el final del ensayo. Un periodo variable entre 1.5 y 3 segundos
transcurria antes de la presentacion del estimulo. Después del estimulo, transcurria
un segundo periodo, esta vez de 3 segundos, hasta que la punta se levantaba y dejaba
de tocar la piel del mono. Acto seguido el mono levantaba la mano de la palanca para

apretar uno de los dos botones para expresar su respuesta. Si su respuesta era atinada
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el mono era recompensado con unas gotas de jugo, si su respuesta era errénea no

recibia recompensa en ese ensayo.

—\v s T

1.5 - 3 seg 500 ms 3 seg

Figura 1. Desarrollo de un ensayo. La punta del estimulador baja, el mono pone la mano sobre la
palanca (triangulo), transcurre un tiempo variable, se presenta el estimulo, transcurre un periodo fijo,
se levanta la punta, el mono presiona un botén (rombo) y de expresar una respuesta correcta recibe

recompensa (estrella).

Ambos experimentos (el de frecuencia y el de amplitud) estaban compuestos de 12
clases. Se estableci6 un valor central durante la etapa de entrenamiento, que
representaba la cantidad limite entre un estimulo que debia ser categorizado como
alto y un estimulo que debia ser categorizado como bajo. El valor central para los
experimentos de frecuencia fue de 20 Hz mientras que el valor central para los
experimentos de amplitud fue de 50 pm. Para ambos experimentos, cinco clases
tuvieron valores menores al valor central, el mono recibia recompensa cuando
apretaba el botén de bajas, y cinco clases tenian valores mayores al valor central, el
mono era recompensado si apretaba el botdn opuesto (figura 2). Las dos clases
restantes tenian el valor central y una de ellas era recompensada cuando el mono
apretaba el boton de alto y la otra al revés. Estas clases no son importantes para el
presente trabajo, su existencia se justifica por otros objetivos del experimento que no

se abordan en el presente trabajo.

Los ensayos se presentaban de manera pseudoaleatoria: se presentaba un ensayo por
cada clase (en desorden) antes de presentar el segundo ensayo de cada clase (en
desorden). Un set se consider6é completo cuando se completaron 10 ensayos por cada
clase, sin embargo, el analisis se realiz6 si el set tenia al menos 5 ensayos por cada

clase.
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Figura 2. Las clases de la tarea. Las marcas negras representan las clases de los sets de frecuencia (la
amplitud de los pulsos quedd fija en 50 micras). La clase con la frecuencia mas baja tiene 10 Hz y los
incrementos son de 2 Hz hasta llegar a los 30 Hz. Las dos clases centrales estan representadas con una
media luna (una clase pertenece al grupo de las altas y otra al grupo de las bajas). Las marcas grises
representan las clases del set de amplitud (la frecuencia qued¢ fija en 22 Hz). La clase con la amplitud
mas baja tiene 20 micras y los incrementos son de 6 micras hasta llegar a las 80 micras. Las dos clases
centrales estdn representadas para este set como un circulo grande (negro) relleno de un circulo

pequeio (gris).
Registro electrofisiologico

El registro de neuronas comenzdé una vez que los monos alcanzaron un 80% en
promedio en el nivel de desempeno de la tarea. Se intent6 registrar a las neuronas en
ambos experimentos, sin embargo no todas las neuronas pudieron ser registradas en
ambas condiciones: algunas sélo se registraron para el experimento de amplitud

mientras que otras sélo para el experimento de frecuencia.

Los registros de neuronas se obtuvieron con un arreglo de siete microelectrodos con
movimiento independiente (con una resistencia de 2-3 MQ). Los microelectrodos
fueron dirigidos hacia las representaciones de la mano en la corteza somatosensorial
primaria. Para una descripcidn detallada de los procedimientos de implantacion ver el

trabajo de Mountcastle et al (1990). Para la mayoria de las neuronas el estimulo fue
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aplicado en el centro del campo receptor. El mono fue manipulado de acuerdo a las
bases de los National Institutes of Health and the Society for Neuroscience
(Mountcastle et al, 1990, Romo et al, 1998; de Lafuente y Romo, 2005; Hernandez et
al, 1997; Hernandez et al, 2000; Salinas et al, 2000).

Los modelos para leer las respuestas neuronales

Para cada ensayo de cada neurona, se calculd la tasa de disparo en ventanas pequefias
(10 ms) recorridas cada 1 ms. La primera ventana empez6 500 ms antes del inicio del
estimulo. La ultima ventana empez6 500 ms después del inicio del estimulo. Se calcul6
el promedio de las tasas de disparo de las ventanas contenidas en el periodo de los
500 ms previos al inicio del estimulo, este promedio sera referido como la Linea Basal
(LB), es un estimado de la actividad neuronal cuando no hay estimulo. Se utilizaron
cuatro algoritmos distintos para leer las respuestas de las neuronas. Estos algoritmos
(de este punto en adelante seran llamados modelos) pretenden explotar distintos

atributos que se observan en las respuestas neuronales.

Se realizaron graficas tipo rdster para cada uno de los experimentos en los que se
registraron neuronas. Estas graficas muestran las respuestas neuronales organizadas
con respecto al valor del estimulo y alineadas con respecto al tiempo de inicio del
estimulo. Esta representacion grafica permite observar los atributos de las respuestas

de las neuronas de una forma practica y rapida.

El primer atributo es la intensidad de la respuesta durante la presentacion del
estimulo, el modelo asociado a este atributo es la Tasa de Disparo (TD), la explicacion
de como fue calculado éste y los demas modelos puede encontrarse mas adelante en el
texto (figura 3). El segundo atributo es el numero de rafagas de espigas que existe
durante el periodo de estimulacidn, el modelo asociado a este atributo es el Conteo de
Rafagas (CR). El tercer atributo es la suma de la duracion de todas las rafagas durante
el periodo de estimulacion, el modelo asociado a este atributo es la Duracién de la
Actividad (DA). Y finalmente, el cuarto atributo es la intensidad promedio de las

rafagas, el modelo asociado a este modelo es la Fuerza de las Rafagas (FA).
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Tasa de Disparo (disparos/s)

Las respuestas en Tasa de Disparo (TD) se calcularon haciendo un promedio de las
tasas de disparo de todas las ventanas (de 10 ms) que estaban comprendidas dentro
de los 500 ms de estimulacion (Periodo de Analisis). Las unidades de tasa de disparo
son Hz, sin embargo, para evitar confusiones con las unidades de frecuencia del
estimulo (que también son Hz), se utilizaran las “espigas/s” como unidades de la tasa

de disparo.

Las respuestas en Duracion de la Actividad (DA) se calcularon como el niimero de
ventanas (de 10 ms) que tuvieron una tasa de disparo superior a la LB dentro del

periodo de analisis.
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Figura 3. Los distintos modelos para leer la respuesta neuronal. Los asteriscos azules muestran los
tiempos de ocurrencia de las espigas (o disparos), su valor en el eje de las ordenadas fue elegido
arbitrariamente y no representa nada. La curva negra muestra los valores de tasa de disparo para cada
una de las ventanas (de 10 ms) con respecto al tiempo de inicio de la ventana. Las lineas rojas marcan
todas las ventanas que sobrepasaron la LB dentro del periodo del estimulo. Los puntos verdes sefialan
los tiempos de inicio de todas las rafagas encontradas. Los puntos lilas sefialan la tasa de disparo
maxima alcanzada en cada rafaga y estan graficados en el punto de inicio de cada rafaga. Todos los

tiempos son relativos al inicio del estimulo.
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Las respuestas en Conteo de Rafagas (CR) se calcularon como el nimero de rafagas
encontradas en el periodo de analisis. Una rafaga comienza cuando una ventana tiene
una tasa de disparo superior a la LB pero esta precedida por una ventana con una tasa
de disparo inferior o igual a la LB, la rafaga termina cuando se tiene el caso opuesto
(una ventana con tasa de disparo inferior o igual a la LB precedida por una ventana
con una tasa de disparo superior a la LB). Notese que la Duracion de la Actividad (DA)

es equivalente a calcular el numero de ventanas que forman parte de alguna rafaga.

Las respuestas en Fuerza de las Rafagas (FR) se calcularon a partir de promediar la
tasa de disparo maxima encontrada en cada rafaga. Es decir, encontramos las
ventanas que pertenecian a cada rafaga, y dentro de las ventanas de cada rafaga
obtuvimos la tasa de disparo maxima y finalmente promediamos los valores obtenidos

para todas las rafagas del ensayo durante el periodo de estimulacidn.

Analisis de datos

Se calcul6 el umbral de corte 6ptimo de la respuesta neuronal, que permitiera a un
observador ideal obtener el maximo desempefio para decir si la respuesta neuronal en
cada ensayo provenia de una clase alta o de una clase baja (para ver el método mas
desarrollado ver el articulo de de Lafuente y Romo, 2005). Con este umbral de corte se
categorizd la respuesta neuronal como alta o baja en cada ensayo y para cada uno de

los cuatro modelos para leer la respuesta.

Se calcul6 la informaciéon mutua de Shannon (ver ecuacidon 2) entre la respuesta
neuronal categorizada y la categoria del estimulo, para cada experimento
(categorizacion de frecuencia y categorizacion de amplitud) y para cada uno de los
cuatro modelos. También se calculdé la informacién mutua de Shannon entre la
respuesta del mono y la categoria del estimulo. Finalmente se calcul6 la informacion

mutua de Shannon entre la respuesta neuronal y el valor del estimulo.

Estos tres calculos estan basados en las estimaciones de probabilidad observadas

empiricamente en los experimentos. El nimero de ensayos es finito, como resultado
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de esto existe un pequefio sesgo que sobreestima la cantidad de informacion (Treves y
Panzeri, 1995). Por esta razon, todas las estimaciones de informacion fueron

corregidas utilizando el método de la permutacion sin reemplazo (Salinas et al., 2000).

El método de permutacidn consiste en reordenar los valores de los ensayos de manera
que la relacion entre estimulo y respuesta se rompa. A pesar de estar ordenados al
azar la estimacion de informacién mutua entre esas variables no va a ser de cero
debido a que el muestreo es lejano a ser infinito, y puede existir una asociacion
espuria. La estimacion inicial también es susceptible de este error. Por esta razon se
estim6 la cantidad de informacién mutua de 2 mil permutaciones de las variables,
después se calculd el promedio (que representa la informacién que obtendrias por
puro azar si no existiera una asociacion real entre las variables). Finalmente se rest6

este promedio para cada una de las estimaciones originales de cada experimento.

El nimero de ensayos por clase era maximo de 10, mientras que el numero de valores
distintos de cada atributo del estimulo era de 11 y el nimero de respuestas
neuronales distintas (para cada modelo de lectura de respuesta) llegaba a ser del
orden de las decenas. Estos valores hacen que sea imposible calcular la informacion
mutua entre la respuesta y el valor del estimulo con la ecuacién 2 porque se obtienen
sobreestimaciones exageradas. Esto se debe a que cuando el numero de respuestas
neuronales distintas (en todos los ensayos de un experimento) es de 70 y para cada
clase s6lo muestreamos 10 ensayos, entonces de entrada cada clase solo puede tener
maximo 10 valores de respuesta neuronal distintos, descartando para esa clase al

menos 60 de los valores que no estarian representados por falta de muestreo.

Para evadir este problema se asumio6 que las respuestas a cada estimulo caian dentro
de una curva gaussiana, como ya se habia reportado en datos similares (Salinas et al.,
2000, Borst y Theunissen, 1999). Asumiendo que las respuestas a cada estimulo caen
en una curva gaussiana se puede calcular la informacién mutua con sélo conocer la
varianza de la respuesta de cada clase. La entropia de una distribucion gaussiana esta
totalmente determinada por la varianza de sus datos, interesantemente, la maxima

entropia de una distribucién con una cierta varianza se alcanza si la distribucion es
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gaussiana (Borst y Theunissen, 1999). Se adapt6 un cddigo computacional de teoria de
la informacién (Magri et al., 2009) para poder calcular la informacién mutua entre la
respuesta neuronal y el valor del estimulo para cada uno de los cuatro modelos. Estos
estimados de informacion mutua fueron corregidos también (la varianza queda
subestimada y por lo tanto la informaciéon se sobreestima). Para corregir la
informacion calculada de esta forma se utilizo6 dos métodos de correccién: el método
Gaussiano (Panzeri et al., 2007) y el método de permutaciones del que ya se hablo

antes.

El uso de la prueba de la permutacion permitié obtener un valor de significancia de
cada estimacion. Este valor de significancia fue calculado como la proporcion de
permutaciones que arrojaron valores de informaciéon mutua iguales o mayores que el

estimado original.

Finalmente se realizaron ajustes de Boltzmann (Hernandez et al, 2000; Luna et al,
2005) a) sobre las curvas de sintonizacidon de las respuestas neuronales (para cada
uno de los modelos para leer la respuesta neuronal) y b) sobre la probabilidad de que
el mono diga que el estimulo fue alto con respecto al valor del estimulo (tanto en los

experimentos de categorizacion de amplitud como en los de frecuencia).

Para comparar la cantidad de informacién que las neuronas llevan sobre la frecuencia
o sobre la amplitud en cada modelo, y para comparar la cantidad informacién que se
puede extraer sobre el valor del estimulo contra la que se puede extraer con respecto

a la categoria del estimulo, se realizaron pruebas de T de datos pareados (Zar, 1999).

Nota: Tanto el disefio experimental de la tarea de categorizacion como el registro de
los datos electrofisiolégicos, fueron realizados por el Ing. Jestis Manuel Alvarez Lépez
en colaboracién con los doctores: Adridn Hernandez Alva, Antonio Zainos Rosales y
Ranulfo Romo Trujillo. El trabajo se llevo a cabo en el laboratorio del Dr. Ranulfo
Romo Trujillo del Instituto de Fisiologia Celular de la Universidad Nacional Auténoma

de México.
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RESULTADOS
Neuronas registradas y grupos de neuronas

El nimero de neuronas que se registro en los experimentos de categorizacion de
frecuencia con al menos 5 ensayos por clase fue de 87. El nimero de neuronas que se
registro en los experimentos de categorizacion de amplitud con al menos 5 ensayos
por clase fue de 62. Y el nimero de neuronas que pudo ser registrado en ambas

condiciones experimentales fue de 46.

En la tabla 1 se muestra, para cada modelo, el porcentaje de neuronas que lleva
informacion sélo acerca de la frecuencia (F), s6lo acerca de la amplitud (A) y tanto
acerca de la frecuencia como acerca de la amplitud (FA). Se puede notar que para casi
todos los modelos el mayor porcentaje de las respuestas neuronales tienen
informacion acerca de ambos atributos del estimulo. La excepciéon es el Conteo de

Rafagas (CR) y se discutira mas adelante.

F A FA N
22.2% 15.6% 62.2% 45
26.1% 4.3% 69.6% 46

50% 9.5% 40.5% 42
37.8% 18.9% 43.2% 37

Tabla 1. Porcentaje de neuronas con informacion sélo acerca de la frecuencia del estimulo (F), sélo
acerca de la amplitud del estimulo (A) o con informacién acerca de ambos atributos del estimulo (FA).
Este porcentaje es sobre el total de neuronas que tuvo informacién significativamente distinta de cero

sobre al menos uno de los dos atributos (N).

Neurona selectiva a la frecuencia del estimulo

En la figura 4 se muestran las respuestas de una neurona que fue registrada tanto

para el experimento de categorizacion de frecuencia como para el de amplitud.
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Figura 4. Neurona con informacién principalmente acerca de la frecuencia. En los paneles A y B se
muestran las graficas tipo rdster (de los primeros 5 ensayos para cada valor del estimulo) del
experimento de categorizaciéon de frecuencia del estimulo y del de categorizaciéon de amplitud del
estimulo, respectivamente. Cada punto representa un potencial de accién alineado con respecto al
tiempo de ocurrencia relativo al inicio del estimulo. Todos los potenciales de un mismo ensayo estan
sobre la misma linea horizontal y estan agrupados con respecto al valor de frecuencia o de amplitud del
estimulo que fue presentado en ese ensayo. Los paneles del C al ] muestran la curva psicométrica
(ajuste de Boltzmann) de respuesta del mono (en color negro). En color se muestra el ajuste de

Boltzmann de la probabilidad de observar una respuesta neuronal alta dado un valor del estimulo.

Las curvas psicométricas de los paneles C al J estan graficadas como la proporcién de
ensayos en los que el mono expresé que el estimulo era alto, con respecto al valor del
estimulo (para estimulos bajos la probabilidad de que el mono diga alto es casi
siempre cero o cercana a cero). Las curvas neuromeétricas muestran la probabilidad de
encontrar una respuesta neuronal alta en funcion del valor del estimulo. Los colores
azul, rojo, verde y lila y representan la Tasa de Disparo (TD), la Duracion de la

Actividad (DA), el Conteo de Rafagas (CR) y la Fuerza de las Rafagas (FR)
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respectivamente. IM representa la cantidad de informaciéon mutua (en bits) entre la
categoria del estimulo y la respuesta neuronal categorizada y debajo de este valor se
muestra el valor de significancia de que esta cantidad de informacién sea distinta de
cero. Los paneles A, C, E, G e I corresponden al experimento de categorizacion de la
frecuencia del estimulo mientras que los paneles B, D, F, H y J corresponden al

experimento de categorizacion de la amplitud del estimulo.

En la figura 4 se muestra una neurona de cuya respuesta se puede extraer informacion
(significativamente distinta de cero) acerca de la frecuencia del estimulo, bajo
cualquiera de los modelos para leer la respuesta. Para el set de amplitud, algunos
modelos también obtienen informacién significativamente distinta de cero, indicando
que al variar la amplitud del estimulo también se modifica la respuesta neuronal, sin
embargo, para esta neurona en particular, la cantidad de informaciéon que se puede
extraer en el experimento de categorizacion de amplitud es mucho menor de la que se

puede extraer del de frecuencia.

Es importante notar que para la neurona mostrada en la figura 4, en el experimento de
categorizacion de la amplitud del estimulo, se puede ajustar una curva neurométrica
para cualquiera de los modelos para leer la respuesta neuronal. Sin embargo, esos
ajustes no cumplen uno de los requisitos para poder calcular el umbral neurométrico:
las curvas no cruzan los niveles de .25 y .75 de respuestas altas. Sin embargo, si puede
calcularse la cantidad de informacion que puede extraerse de esas respuestas acerca

de la amplitud.
Neurona selectiva a la amplitud del estimulo

También se encontraron algunas neuronas con respuestas neuronales de las cuales se
pudo extraer mucha mayor informacion acerca de la amplitud que acerca de la
frecuencia del estimulo. En la figura 5 se muestra una de ellas. De la respuesta de esta
neurona se puede extraer mayor informacion, para cualquiera de los modelos para
leer la respuesta, acerca de la amplitud del estimulo que acerca de la frecuencia del

estimulo.

30



A B
Hz um
30 ..
n
©
28 (—‘;
@
26 .- @
(0]
3
24 %
o
22 - Q
- - C
00 S
- g
20 o
. a
18
16.'.-"__ T T T T T T T T T T T T T T T T
14 - |l 1{IM=01 o J 14{IM=0.09
- = @
. [ ]
12 . ---
10 . °
I l I l OAI T T T T T T T T T T OAI T T T T T T T T T T
0 500 0 500 10 . 30 20 ‘ 80
Tiempo (ms) Tiempo (ms) Frecuencia (Hz) Amplitud (um)

Figura 5. Neurona con informacidn principalmente acerca de la amplitud. Los paneles y las graficas

significan lo mismo que en la figura 4.

Neurona con informacion tanto acerca de la frecuencia como de la amplitud del

estimulo

Un gran porcentaje de neuronas, tienen respuestas neuronales de las cuales se puede
obtener informacion tanto de la frecuencia del estimulo como de la amplitud del
estimulo, utilizando distintos modelos para leer la respuesta neuronal. En la figura 6

Se muestra una neurona con este tipO de respuesta.

Las neuronas de las figuras 4 y 5, muestran que los distintos modelos para leer la
respuesta neuronal dan resultados similares. Sin embargo, éste no fue siempre el caso,
de hecho es mas bien la excepcion. En la neurona que se muestra en la figura 6, por

ejemplo, el modelo de Conteo de Rafagas (CR) proporciona muy poca informacion
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acerca de la amplitud del estimulo, mientras que muestra mucha informacion acerca

de la frecuencia del estimulo.
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Figura 6. Neurona con informacién tanto sobre la frecuencia como sobre la amplitud. Los paneles y las

graficas significan lo mismo que la figura 4.

Selectividad de los modelos hacia algin atributo del estimulo

En la figura 7 se muestra la cantidad de informaciéon que pudo extraerse sobre la

frecuencia y sobre la amplitud de cada neurona para cada uno de los modelos para

leer las respuestas de las neuronas. Podemos observar que los puntos para el modelo

de Duracidén de la Actividad (DA) y para el modelo de Conteo de Rafagas (CR) estan

mucho mas cargados hacia el eje x. Esto significa que la cantidad de informacién que

llevan acerca de la frecuencia es mayor que la que llevan acerca de la amplitud (ver la

tabla 2).
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Figura 7. Comparaciéon de la cantidad de informacidén que llevan las neuronas sobre la frecuencia
contra la informacién que llevan sobre la amplitud. Cada marcador representa una neurona y su
posicién en el plano depende de la cantidad de informacién que pudo ser extraida para frecuencia (eje
x) y para amplitud (eje y). Los valores de t obtenidos de la comparacién pareada de la informacién en
frecuencia contra la informacién en amplitud se muestran en la parte alta de cada panel y estan
marcados en negritas aquellos valores que tienen una significancia menor a 0.01. La N representa el
numero de neuronas que tuvo informacidn significativamente distinta de cero para al menos uno de los
dos atributos (frecuencia o amplitud). Los colores azul (panel A), rojo (panel B), verde (panel C) y lila
(panel D) representan la Tasa de Disparo (TD), la Duracién de la Actividad (DA), el Conteo de Rafagas

(CR) y la Fuerza de las Rafagas (FR) respectivamente.
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La diagonal negra de la figura 7 representa la igualdad x =y, y sirve como referencia
para saber qué neuronas llevan mas informacidn acerca de la frecuencia que acerca de
la amplitud y viceversa. Los puntos debajo de la diagonal significan una mayor
cantidad de informacién acerca de la frecuencia que acerca de la amplitud, mientras
que los puntos arriba de la diagonal significan lo contrario. Los puntos pueden ser
circulos abiertos o cruces. Si la neurona sélo tenia informacion significativamente
distinta de cero acerca de la frecuencia del estimulo (F), entonces el punto es un
circulo. Si s6lo tenia informacion significativa acerca de la amplitud del estimulo (A),
entonces el punto es una cruz. Y cuando tenia informacidn significativa acerca de

ambos atributos (FA) el punto es un circulo con una cruz adentro.

En la tabla 2 se pueden ver los estadisticos de la comparacién entre la cantidad de
informacion acerca de la frecuencia del estimulo contra la cantidad de informacion
acerca de la amplitud del estimulo para cada uno de los modelos para leer la respuesta
neuronal. Los modelos de Duracion de la Actividad y de Conteo de Rafagas son mas
selectivos a capturar informacion acerca de la frecuencia del estimulo que acerca de la

amplitud del estimulo.

Valor de t valor de p
0.33 0.7461
3.49 0.0011
5.98 4.55x 107
1.47 0.1510

Tabla 2. Resultado de la comparacién entre la cantidad de informacién para frecuencia y la cantidad de
informacién para amplitud. Tanto la Duracién de la Actividad (DA) como el Conteo de Rafagas (CR)

muestran significativamente mas informacién para frecuencia que para amplitud.
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Comparacion de la cantidad de informacion que extrajo el mono contra la

cantidad de informacion que se puede extraer de las respuestas neuronales

Se compar6 la cantidad de informaciéon que puede ser extraida de las respuestas
neuronales leidas con cada modelo contra la cantidad de informacion que el mono

reporté haber extraido.

La figura 8 muestra el promedio de la cantidad informacién que tienen las neuronas
acerca de la frecuencia del estimulo (panel A) o acerca de la amplitud del estimulo
(panel B). Las curvas de colores azul, rojo, verde y lila representan el promedio para la
Tasa de Disparo (TD), la Duracion de la Actividad (DA), el Conteo de Rafagas (CR) y la
Fuerza de las Rafagas (FR) respectivamente. Las curvas caen debido a que las
neuronas estan ordenadas con respecto a la cantidad de informacion que llevan acerca

del atributo (frecuencia para el panel A y amplitud para el panel B).
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Porcentaie de neuronas

Figura 8. Comparacién entre la cantidad de informacién que se puede extraer de las respuestas
neuronales (con los distintos modelos) y la cantidad de informacién que extrajo el mono. Las lineas de
colores muestran el promedio acumulado de las x% mejores neuronas. El panel A hace la comparacién
para los experimentos de categorizaciéon de la frecuencia del estimulo mientras que el B hace la
comparacién para los experimentos de categorizacién de la amplitud del estimulo. La N representa el

numero de neuronas que fueron registradas y analizadas en cada condicién experimental.
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El valor promedio de la cantidad de informacién que el mono logré extraer acerca del
atributo, en todos los experimentos de categorizacion del atributo (frecuencia para el
panel A y amplitud para el panel B) se muestra como la linea negra horizontal en cada
panel. La linea de cada panel esta rodeada por una franja gris que representa la

desviacion estandar de ese promedio.

Si se toma s6lo el promedio del mejor 50% de neuronas para los cuatro modelos se
encuentra que solo la DA y el CR tienen la capacidad de explicar el desempefio del
mono en el experimento de categorizacion de frecuencia, mientras que sélo la TD y la
DA pueden explicar la conducta del mono en el experimento de categorizacién de
amplitud. Sin embargo, si se restringe el promedio al mejor 10% de las neuronas o
incluso un porcentaje menor, entonces cualquier modelo puede extraer suficiente
informacion (al menos en ese porcentaje de las mejores neuronas) como para explicar

desempefio psicofisico del mono.

Mas informacion en las respuestas neuronales acerca del valor del estimulo que

acerca de la categoria del estimulo

Las figura 9 muestra la comparacion entre la cantidad de informaciéon que lleva la
respuesta de cada neurona acerca del valor de la frecuencia del estimulo, contra la
cantidad informacion que lleva la respuesta de cada neurona acerca de la categoria del
estimulo para el experimento de categorizacion de frecuencia. Cada punto representa
una neurona y su posicion en el plano depende de la cantidad de informacion que

pudo ser extraida sobre el valor de la frecuencia (x) y sobre la categoria del estimulo

)

La diagonal negra muestra la igualdad x = y. Los circulos abiertos representan
neuronas que tuvieron informacion significativamente distinta de cero sobre el
estimulo pero no sobre la categoria del estimulo (S). Las cruces representan neuronas
que tuvieron informacién significativamente distinta de cero sobre la categoria del
estimulo pero no sobre el valor estimulo (C). Los circulos rellenos de una cruz
representan neuronas que tuvieron informacion significativamente distinta de cero

tanto sobre el valor del estimulo como sobre la categoria del estimulo (SC).
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Figura 9. Comparacién de la informacién sobre el estimulo contra la informacién sobre la categoria del
estimulo, que pueden llevar las respuestas neuronales bajo cualquiera de los cuatro modelos para el set
de frecuencia. Los valores de t obtenidos de la comparacién pareada de la informacion sobre el valor
del estimulo contra la informacién sobre la categoria del estimulo se muestran en la parte alta de cada
panel y estdn marcados en negritas aquellos valores que tienen una significancia menor a 0.01. La N
representa el nimero de neuronas que tuvo informacién significativamente distinta de cero sobre el

estimulo o sobre la categoria del estimulo (o ambos).

Los colores de los puntos: azul (panel A), rojo (panel B), verde (panel C) y lila (panel
D), representan la Tasa de Disparo (TD), la Duracion de la Actividad (DA), el Conteo de
Rafagas (CR) y la Fuerza de las Rafagas (FR) respectivamente.

Las figura 10 muestra la comparacion entre la cantidad de informacion que lleva la
respuesta de cada neurona acerca del valor de la amplitud del estimulo, contra la
cantidad informacion que la respuesta de cada neurona lleva acerca de la categoria del

estimulo para el experimento de categorizacion de amplitud.
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Figura 10. Comparacién de la informacion sobre el estimulo contra la informacién sobre la categoria
del estimulo, que pueden llevar las respuestas neuronales bajo cualquiera de los cuatro modelos para el

set de amplitud. Los paneles y las graficas significan lo mismo que los de la figura 9.

Para ambos atributos (la frecuencia y la amplitud del estimulo), la cantidad de
informacion sobre el valor del estimulo es mucho mayor que la cantidad de
informacion sobre la categoria del estimulo (Figura 9 para el experimento de
categorizacion de la frecuencia del estimulo y figura 10 para el experimento de
categorizacion de la amplitud del estimulo), los puntos estan cargados hacia el eje de

las x.

El limite maximo de informacidn que una neurona puede llevar sobre la categoria del
estimulo es de 1 bit (logz(2)), ya que hay sélo dos opciones. Sin embargo el limite

maximo de informacién sobre el valor del estimulo es de 3.4594 bits (logz(11)).
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DISCUSION

Los resultados mostrados en la tabla 2, sugieren la existencia de tres grupos de
neuronas en la corteza somatosensorial primaria que modulan su Tasa de Disparo en
funcion de: 1) sélo la amplitud del estimulo, 2) s6lo la frecuencia del estimulo o 3) en

funcién de ambos atributos del estimulo.

El primer grupo (sélo amplitud) puede ser explicado por la adaptacién neuronal.
Ojeda (2011, comunicacion personal) ha detectado que existe una disminucion en la
respuesta a un pulso si éste esta precedido por otro pulso, la cercania temporal de los
pulsos es directamente proporcional a la magnitud de la adaptacidn. Si la respuesta se
adapta suficientemente fuerte se pierde la correlaciéon entre la Tasa de Disparo y la

categoria del estimulo.

El segundo grupo (sélo frecuencia) puede ser explicado si la adaptacion de estas
neuronas es suficientemente baja como para no disromper la correlacién entre la TD y
la categoria del estimulo; y si, ademas, las variaciones en amplitud no producen
respuestas suficientemente distintas (su intervalo de sintonizaciéon podria ser

demasiado amplio en comparacion al intervalo de estimulos presentados en el set).

El tercer grupo (ambos atributos) puede ser explicado si esas neuronas tienen un
efecto pequefio o nulo de adaptacién y si ademas las variaciones en amplitud
producen respuestas suficientemente distintas (tienen un intervalo de sintonizacion

similar al utilizado en la tarea).

Este tercer grupo de neuronas no puede estar codificando explicitamente la amplitud
y la frecuencia en Tasa de Disparo, ya que si las respuestas son afectadas tanto por la
frecuencia del estimulo como por la amplitud del estimulo existe ambigiiedad en la
sefial. Sin embargo este grupo es similar a las neuronas reportadas por otros grupos
de investigacion (Arabzadeh et al,, 2003; Arabzadeh et al, 2004; Muniak et al.,, 2007).
Las neuronas reportadas por estos autores responden a un parametro que es
producto de la frecuencia del estimulo y la amplitud del estimulo (probablemente la

velocidad), es posible entonces que las neuronas de este grupo codifiquen la velocidad
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del estimulo y que sean el correlato neuronal de la percepcion subjetiva de que al
cambiar la frecuencia de un estimulo se perciba un cambio en la intensidad del mismo
(LaMotte y Mountcastle, 1975). Este escenario no choca con el hecho de que el sujeto
haya podido resolver la tarea, ya que ésta puede ser resuelta al categorizar la

velocidad promedio del estimulo en alta y baja.

Al buscar modelos para leer la respuesta neuronal, alternativos a la Tasa de Disparo se
encontrd que tanto la Duracion de la Actividad como el Conteo de Rafagas presentan
una selectividad significativamente mayor para los cambios en la frecuencia del
estimulo que para los cambios en la amplitud del estimulo, ademas de tener una
mayor cantidad de informacion sobre la frecuencia que la Tasa de Disparo. Este
resultado esta en concordancia con el hecho de que Ojeda (2011, comunicacién
personal) no haya encontrado una relacion entre el nivel de adaptacién y la cantidad
de informacion en Duracion de la Actividad y el Conteo de Rafagas, es decir, que la
adaptacion reduce la cantidad de informacién en Tasa de Disparo pero no asi en

Duracién de la Actividad y en Conteo de Rafagas.

Es interesante observar que a pesar de que el Conteo de Rafagas es el modelo mas
selectivo a la frecuencia del estimulo, también captura informacién sobre la amplitud
del estimulo. Esto probablemente se debe a que el algoritmo detecta mas facilmente
las rafagas cuando la amplitud del estimulo es mas alta, el aumento en amplitud se

acompafa de un aumento en la probabilidad de detectar una rafaga.

Se encontraron otros resultados muy interesantes. El primero de estos es que la
Duraciéon de la Actividad tiene tanta informacion sobre la frecuencia del estimulo
como el Conteo de Rafagas y tanta informacion sobre la amplitud del estimulo como la
Tasa de Disparo, lo cual lo convierte en un candidato muy atractivo para extraer la
informacion que el sujeto necesita para resolver la tarea. El otro resultado importante
es que sorprendentemente la Fuerza de las Rafagas no es mas selectivo a cambios en
amplitud. Se propuso este modelo pensando en que cada una de las rafagas iba a tener
una mayor intensidad conforme se aumentara la amplitud del estimulo, pero la

Duracion de la Actividad parece capturar mas informaciéon sobre la amplitud del
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estimulo. Es decir, que los cambios en la amplitud parecen alargar la duracién de las
rafagas registradas a cada pulso, mas que aumentar la altura de las rafagas. Ademas, la
Fuerza de las Rafagas parece tener una relacion inversa con la frecuencia del estimulo,
muy probablemente debido al efecto de adaptacion estudiado por Ojeda (2011

comunicacion personal).

Los trabajos que se han hecho en ratas (Arabzadeh et al.,, 2003; Arabzadeh et al., 2004;
Muniak et al, 2007) de los que ya se ha hablado, mencionan, no s6lo que las neuronas
de la corteza somatosensorial primaria de ratas representan la velocidad del estimulo,
sino que la respuesta neuronal no lleva mas informacién que ésa. Las respuestas que
ellos registran no muestran una estructura temporal, sino mas bien la respuesta es
plana durante todo el estimulo. Esto resulta en que las ratas no tengan acceso al valor

de la frecuencia ni al de la amplitud (Gerdjikov et al., 2010).

En contraste a lo encontrado por estos autores, las respuestas neuronales de la
corteza somatosensorial primaria del mono a los estimulos aplicados en los
experimentos descritos en el presente trabajo, muestran una estructura temporal que
resulta evidente al observar la figura tipo rdster de la figura 4, especialmente para las
frecuencias de estimulos bajas. Los perfiles de respuesta neuronal a lo largo del
tiempo de estimulacién son distintos cuando variamos la frecuencia que cuando
variamos la amplitud. Y son estas diferencias las que pueden ser explotadas para
obtener informacién no ambigua acerca de la frecuencia del estimulo y acerca de la

amplitud del estimulo.

Las diferencias entre los resultados previos (Arabzadeh et al, 2003; Arabzadeh et al.,
2004; Muniak et al., 2007; Gerdjikov et al, 2010) y a los resultados del presente
trabajo pueden deberse a que se utilizoé un intervalo de frecuencias muy distinto. Las
frecuencias utilizadas en los trabajos previos van desde los 20 Hz hasta los 350 Hz o
mas, y utilizan saltos muy grandes de frecuencia. Es posible que la resolucion
temporal de los mecanorreceptores no sea suficiente para capturar las variaciones en

estimulos con frecuencias arriba de un cierto valor y que por lo tanto las respuestas a
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los estimulos sean uniformes a lo largo del tiempo de estimulacién (como lo muestran

los trabajos previos).

Las diferencias también pueden deberse a las diferencias en la naturaleza del
estimulo: en roedores se aplica sobre las vibrisas, agitandolas de manera lateral,
mientras que los estimulos del presente trabajo fueron aplicados directamente sobre
la piel y vibrando sdélo hacia arriba y hacia abajo. Y a las diferencias en las demandas

cognitivas de las tareas. Algunos de los estudios previos utilizan sujetos anestesiados.

Para lograr obtener informacidén no ambigua acerca de la frecuencia y amplitud del
estimulo se proponen dos mecanismos posibles que se derivan de los resultados
descritos en el presente trabajo: el primero consiste en extraer informacion utilizando
un unico modelo pero en grupos neuronales distintos (a este mecanismo se le llamara
Segregacion de Grupos) y el segundo consiste en leer la informacion con modelos
distintos en los mismos grupos de neuronas (a este mecanismo se le llamara Lecturas

Distintas).

Al existir un grupo de neuronas que sélo lleva informacidn acerca de la frecuencia y
otro que solo lleva acerca de la amplitud (como se muestra en la tabla 1), el sistema
podria comparar la informacién que le llegue de estos dos grupos, de manera similar a
lo que ocurre con los conos fotorreceptores en el sistema visual (Purves, 2008; Koch,
2004). Este mecanismo, se denominara Segregacion de Grupos, y asume que de alguna
manera el sistema tiene informacion acerca de a qué grupo de neuronas pertenece

cada neurona.

Alternativamente el sistema podria no tener que segregar las neuronas en grupos.
Podria hacer uso de modelos distintos para leer la respuesta neuronal de varias
neuronas, un modelo para obtener informacidn sobre frecuencia y otro para obtener
informacion sobre amplitud. El Conteo de Rafagas permite extraer informacion casi
exclusivamente acerca de la frecuencia, mientras que la Tasa de Disparo o la Duracion
de la Actividad permiten extraer bastante informacion tanto acerca de frecuencia
como acerca de la amplitud del estimulo. El sistema podria comparar la informacion

que proviene de estas dos lecturas, para obtener informacién no ambigua acerca de la
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amplitud y la frecuencia de los estimulos. Este mecanismo, se denominara Lecturas
Distintas, y es similar a lo que ocurre con sefiales acusticas que tienen la amplitud y la
frecuencia modulada, algunos atributos de esa sefial pueden llevar informacién sobre
la frecuencia y otros sobre la amplitud, una comparacion de la sefial obtenida en estos
atributos de la sefial permitiria saber si se estd modulando la amplitud, la frecuencia, o

ambas (Moore y Sek, 1992).

Es importante saber que los experimentos de categorizacion de frecuencia y de
amplitud que se reportan en el presente trabajo no fueron registrados de manera
simultanea. En el proceso de registro, las neuronas pueden perderse o ganarse, y el
registro puede mejorar o empeorar. El Dr. Adrian Hernandez Alva (2011,
comunicacion personal) realizé un analisis de componentes principales (PCA) para
verificar que los potenciales de accion tuvieran las mismas formas en ambos
experimentos (categorizacion de la frecuencia del estimulo y categorizacion de la
amplitud del estimulo) y se eliminaron aquellos registros en los que se encontraron
diferencias. Sin embrago, algunos residuos de ruido podrian seguir afectando los
resultados. Afortunadamente so6lo el mecanismo de la Segregacion de Grupos se veria

afectado por este hecho y no asi el mecanismo de Lecturas Distintas.

Por ultimo, la decision sobre qué parametros utilizar para los algoritmos de lectura de
respuestas de las neuronas, fue una decisiéon personal pero educada. Las ventanas
debian ser suficientemente pequefias como para poder capturar el detalle temporal de
la respuesta, pero no demasiado pequefias como para integrar Unicamente un
potencial de accion. Se eligié un tamafio de ventana de 10 ms por cumplir con estas
observaciones y porque es un valor cercano al tiempo de integracion sinaptico (el
tiempo en el que la region de la neurona que recibe el potencial de accién integra los

potenciales que haya recibido)(Lisman, 1997).
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CONCLUSIONES

Se pusieron a prueba cuatro modelos para leer la informacién que son candidatos
posibles para que el sistema utilice al resolver una tarea de categorizacion de
frecuencia y amplitud de un estimulo tactil. Estos modelos son: la Tasa de Disparo
(TD), la Duracién de la Actividad (DA), el Conteo de Rafagas (CR) y la Fuerza de las
Rafagas (FR). Los ultimos tres modelos para leer la informacién mencionados fueron
propuestos por primera vez en el presente trabajo. La tasa de disparo y otras
estimaciones de conteo de rafagas habian sido propuestas anteriormente (Salinas et

al, 2000; Luna et al, 2005).

Se implement6 una nueva manera de comparar la actividad de neuronas unitarias con
la conducta del mono, basada en el uso de la funciéon de informacién mutua de
Shannon. Este nuevo método, descrito por primera vez en este trabajo, permite
comparar la cantidad de informacién que el mono reporta haber extraido acerca de la
categoria del estimulo contra la cantidad de informacién acerca de la categoria del
estimulo que puede extraerse de las respuestas sensoriales de neuronas unitarias en
la corteza somatosensorial primaria del mono. Este método para establecer la
comparacidon tiene ventajas sobre el método utilizado en trabajos, y podra ser

aplicado en futuras otros paradigmas experimentales similares.

Se encontrd que los cuatro modelos probados, en mayor o menor medida, permiten
extraer suficiente informacién para resolver la tarea con los niveles de desempeifio
conductual que mostré el mono. Los modelos de Duracidn de Actividad (DA) y Conteo
de Rafagas (CR) son los modelos que permiten extraer la mayor informacién acerca de
la frecuencia del estimulo. El modelo de Conteo de Rafagas (CR) no permite extraer
tanta informacidn acerca de la amplitud del estimulo como el modelo de Tasa de
Disparo (TD), sin embargo el modelo de Duracién de la Actividad (DA) permite
extraer tanta informacion acerca de la amplitud del estimulo como el modelo de Tasa

de Disparo (TD).

El hecho de que el modelo de Duracion de la Actividad (DA) esté dentro de los dos

mejores modelos para extraer informacién tanto acerca de la frecuencia como acerca
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de la amplitud del estimulo lo convierte en un modelo muy atractivo. Por su parte, el
modelo de Conteo de Rafagas (CR) es muy atractivo por ser el modelo con mayor
especificidad para obtener informaciéon acerca de la frecuencia del estimulo. Este
aspecto del modelo de Conteo de Rafagas (CR) puede ser fundamental si se requiere

extraer informacidén no ambigua sobre la frecuencia y la amplitud del estimulo.

Se propusieron dos mecanismos basados en los resultados del presente trabajo para
explicar como se podria obtener informacion no ambigua acerca de la frecuencia y de

la amplitud del estimulo.

Con uno de los mecanismos propuestos se intenta explotar la capacidad de extraer
informacion distinta utilizando modelos de extracciéon de informacion distintos. Las
sefiales provenientes de dos o mas modelos de extraccién de informacion (con
especificidades distintas hacia la frecuencia y la amplitud del estimulo) pueden ser
comparadas para obtener informaciéon no ambigua acerca de la frecuencia y la

amplitud del estimulo. A este primer mecanismo lo denominamos Lecturas Distintas.

El segundo mecanismo podria funcionar aunque el sistema sdélo utilizara uno de los
modelos de extraccion de informacion y consiste en explotar la aparente existencia de
un grupo de neuronas de las que se puede extraer informacion principalmente acerca
de la amplitud del estimulo y de otro grupo de neuronas de las que se puede extraer
informacion principalmente acerca de la frecuencia del estimulo. En este caso el
sistema podria comparar las sefiales provenientes de estos dos grupos para obtener
informacion no ambigua acerca la frecuencia y la amplitud del estimulo. A este
mecanismo le denominamos Segregacion de Grupos. Sin embargo, este mecanismo
esta basado en resultados que podrian haberse derivado de problemas durante el

registro.

También se encontré que las respuestas neuronales a los estimulos presentados
tienen mucho mas informaciéon que la que se requiere para resolver la tarea. Este
resultado tiene mucho sentido evolutivo ya que esta tarea es bastante artificial, en la
naturaleza los cerebros no tienen que resolver si un estimulo es mayor o menor a un

valor dado, sino que se intenta obtener tanta informacién sensorial como sea posible
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de manera que pueda ser utilizada para tomar decisiones mucho mas complejas que

las que presentamos en los experimentos de categorizacion de este trabajo.
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