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Abstract 
 

Temporal information processing is critical for many complex behaviors including 
speech and music cognition. Two principal features have been described for interval 
timing: 1) The Bias Property that implies that time is overestimated for short 
durations and underestimated for long durations. 2) The Scalar Property that states 
that variability of interval estimates increases as a function of interval duration. 
However, the neural mechanism behind these properties are not well understood. In 
a previous work, we found that neurons in the Supplementary Motor Area (SMA) of 
monkeys are tuned to both the duration of produced intervals and the sequence 
order during the execution of a synchronization-continuation tapping task. Thus, the 
purpose of this study is to determine the properties of an Integrate and Fire (I&F) 
neural network that can generate ordinal and interval tuning in range of hundred 
milliseconds and can reproduce both Bias and Scalar properties. We simulated a 
recurrent neural network of 1000 I&F cells that included cells that show paired-pulse 
facilitation and slow inhibitory synaptic currents. The neural network was guided by 
an input of four pulses generating a three-interval sequence, separated by a specific 
target duration (450, 550, 650, 750 or 850 milliseconds). We found that I&F cells of 
the network exhibit temporal and sequence selectivity as a function of the synaptic 
weights of facilitation and slow inhibition. Interestingly, however, interval selectivity, 
accuracy and precision showed complex changes as a function of time constants of 
the modeled synaptic properties and the level of background activity of the cells. 
Therefore, these findings suggest that physiological values of the time constants for 
paired-pulse facilitation and slow inhibition, as well as the internal state of a recurrent 
network, determine the bias and scalar properties of interval timing. 
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Resumen 
 

El procesamiento de información temporal es fundamental en conductas complejas 
como el lenguaje o la música. Dos características principales han sido descritas en 
el procesamiento de tiempo: 1) La propiedad del sesgo nos dice que el tiempo se 
sobrestima para duraciones cortas, mientras que se subestima para duraciones 
largas. 2) La propiedad escalar propone que la variabilidad de la estimación del 
tiempo crece en función de la duración del intervalo. Sin embargo, hasta el momento 
no se sabe que mecanismo neuronal esta atrás de estas propiedades. En un trabajo 
previo, mostramos que algunas neuronas del Área Motora Suplementaria (AMS) se 
sintonizan tanto a la duración de los intervalos producidos como al orden secuencial 
durante la ejecución de una tarea de producción rítmica de intervalos. Por lo tanto, 
el objetivo de este estudio es determinar cuáles son las propiedades de una red 
neuronal artificial, compuesta de neuronas Integrate and Fire (I&F), que permita 
generar selectividad neuronal a la duración de estímulos en el rango de los cientos 
de milisegundos, y que replique las propiedades del sesgo y escalar. Con este fin, 
se simuló una red neuronal de 1000 células I&F que incluían corrientes de 
facilitación a pulsos pareados e inhibición lenta. La red neuronal fue guiada por un 
estímulo compuesto por cuatro pulsos separados por una duración especifica (450, 
550, 650, 750 o 850 milisegundos). Estos pulsos generaron una secuencia de tres 
intervalos de tiempo. Encontramos que las neuronas I&F de la red neuronal son 
selectivas a la duración y a la secuencia en función de los pesos sinápticos de la 
facilitación y la inhibición lenta. Lo más interesante fue que la red neuronal 
recurrente fue capaz de generar las propiedades del sesgo y escalar. Sin embargo, 
el sesgo en la estimación del paso del tiempo y la variabilidad en el procesamiento 
temporal mostraron cambios complejos en términos de las constantes de tiempo de 
decaimiento de las propiedades sinápticas modeladas y del nivel de actividad basal 
de la red. Esto sugiere que valores fisiológicos de las constantes de tiempo para la 
facilitación de pulsos pareados y de inhibición lenta, así como el estado interno de 
la red neuronal, determinan la propiedad de sesgo y la propiedad escalar. 
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Introducción 
 

Todo evento físico en el universo se desarrolla en el continuo espacio-tiempo. En 
especial, cada evento puede ser etiquetado de manera única con un número al que 
llamamos tiempo. Esto permite determinar la duración del intervalo de tiempo que 
trascurre entre dos sucesos. Esta temporalidad es vital para los organismos, ya que 
es una variable muy importante en actividades cotidianas como el habla, la escritura, 
el ciclo de sueño y vigilia o la ejecución de movimientos. 

La mayoría de los animales han desarrollado estrategias con las que el 
sistema nervioso representa la temporalidad de los eventos. Por tal motivo, el 
tiempo ha sido un tema abierto en investigaciones de Neurociencias. El objetivo 
primordial es descifrar los mecanismos que subyacen en la cuantificación de 
información temporal. Sin embargo, se está lejos de comprender de manera precisa 
como el sistema nervios hace este procesamiento. 

Los principales estudios han sugerido la existencia de cuatro diferentes 
mecanismos de procesamiento temporal para diferentes escalas temporales que 
abarcan desde los microsegundos hasta los ritmos circadianos (Figura 1)(Mauk and 
Buonomano, 2004). 

1) Microsegundos. En los algunos mamíferos, esta escala de tiempo es usada 
para la localizar fuentes de sonido, la ecolocación o la detección de campos 
eléctricos en peces. El sustrato neuronal de este procesamiento se basa en 
el tiempo que tarda en viajar un potencial de acción por el axón en función 
de la distancia recorrida. Por tal motivo, el tiempo es codificado al comparar 
las latencias entre potenciales de acción que viajan desde distintas neuronas. 

2) Milisegundos. Esta escala abarca duraciones desde las decenas de 
milisegundos hasta unos pocos segundos. Se ha demostrado que el 
procesamiento de tiempo en esta escala está presente en conductas como 
el lenguaje, la apreciación y ejecución de música o ciertas habilidades de 
deportes (Merchant et al., 2008c). Por ejemplo, la duración promedio de una 
palabra en una conversación, aunque hay variaciones según el lenguaje, es 
de 400 milisegundos. 

3) Segundos. Esta escala abarca desde pocos segundos hasta minutos. Las 
conductas asociadas a esta escala están relacionadas con el procesamiento 
consciente del tiempo, por ejemplo, la memoria o la atención. En este rango 
se construye la noción de continuidad del tiempo. 
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4) Ritmos circadianos. Los ritmos circadianos son cambios físicos, perceptuales 
y conductuales que oscilan cada 24 horas. Por ejemplo, conductas como el 
ciclo de sueño y vigilia, la regulación hormonal o los horarios de comida. El 
núcleo supraquiasmático es el responsable de la regulación del 
procesamiento temporal en esta escala mediante procesos químicos 
asociados a la secreción de melatonina por la glándula pineal (Reppert and 
Weaver, 2002; Saper et al., 2005). 

 

 

 

Figura 1. Escalas de procesamiento temporal. Los mamíferos procesan información temporal en 
al menos cuatro escalas. En un extremo, algunos animales pueden detectar el retraso en el que 
un sonido viaja de una oreja a otra. Estos retrasos se encuentran en la escala de los 
microsegundos (azul). El procesamiento en la escala de los milisegundos es la forma más 
compleja y sofisticada del procesamiento temporal ya que está presente en la producción de 
música o la coordinación motora (verde). La percepción consiente del tiempo, como predecir 
cuándo cambia la luz del semáforo, es un procesamiento en la escala de los segundos y minutos 
(amarillo). Por último, los ritmos circadianos son oscilaciones fisiológicas controlados por procesos 
moleculares y bioquímicos. Por ejemplo, el ciclo de sueño y vigilia (rojo). 

 

En los extremos de esta escala se han propuesto modelos de procesamiento 
temporal: las líneas de retardo axonal en la escala de microsegundos y la 
modulación del núcleo supraquiasmático para los ritmos circadianos. Sin embargo, 
para las escalas intermedias (milisegundos y segundos), el sustrato neuronal es 
poco conocido. 
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Se sabe que existen diferencias anatómicas en cada una de estas escalas. 
Por ejemplo, se ha sugerido que el procesamiento de información en la escala de 
los milisegundos se lleva a cabo en el cerebelo, mientras que en la escala de los 
segundos se da en los ganglios basales (Koch et al., 2009; Coull et al., 2011). Sin 
embargo, esta segregación anatómica no es clara ya que la corteza prefrontal 
dorsolateral, el área motora suplementaria, los ganglios basales y el tálamo forman 
un circuito de sincronización central para estas escalas de tiempo (Merchant et al., 
2013a, 2015a). 

Además, el límite entre ambas escalas de tiempo ha sido controversial, ya 
que algunos autores han establecido cotas que van desde los 500 hasta los 1500 
milisegundos. Independientemente de estas discrepancias, este trabajo se enfoca 
en el procesamiento temporal en la escala de los milisegundos, usando duraciones 
de tiempo que van de los 450 a los 850 milisegundos. En las siguientes secciones 
explicaré algunos avances en la psicofísica, la electrofisiología y los modelos 
computacionales que se han desarrollado en el campo del procesamiento temporal. 
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Psicofísica del procesamiento temporal 
 

La psicofísica plantea la relación paramétrica de una variable conductual y cómo es 
apreciada por un observador. Se han usado dos principales procedimientos 
experimentales para investigar la psicofísica del procesamiento de información 
temporal en el rango de los milisegundos: tareas de producción y tareas de 
percepción de intervalos temporales (Figura 2). 

Un ejemplo de los paradigmas de producción es la tarea de producción de 
intervalos múltiple, que consiste en presionar un botón de manera rítmica. En la 
primera fase, llamada sincronización, los sujetos presionan el botón guiados por un 
estímulo sincrónico. La segunda fase, llamada continuación, el estímulo deja de 
presentarse y el sujeto continúa presionando el botón con la misma temporalidad 
(Figura 2A). Otros paradigmas incluyen la producción de un solo intervalo, u otros 
donde el metrónomo cambia de modalidad, es decir, auditiva o visual. 

En los paradigmas de percepción se incluyen las tareas de discriminación o 
de categorización de intervalos. Por ejemplo, la segunda consiste en categorizar 
diferentes intervalos de tiempo como corto o largo dependiendo de criterios 
previamente establecidos durante una fase de entrenamiento (Figura 2B). 

 

 

Figura 2. Tareas de cuantificación temporal A) Tarea de producción de intervalos múltiple. B) 
Tarea de categorización de intervalos de tiempo. 
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Los resultados obtenidos a partir de estos experimentos de psicofísica 
indican que el procesamiento de información temporal posee dos principales 
propiedades que dependen de dos medidas en la ejecución de las tareas de 
producción y percepción del tiempo: 1) la exactitud, que mide la diferencia entre el 
estímulo real y cómo se percibe, y 2) la precisión, que nos proporciona la variabilidad 
con la que el observador percibe tal estimulo. En las siguientes secciones se 
describirán las propiedades de la exactitud y la precisión. 

 

Exactitud: Propiedad del sesgo 

 

Algunos seres vivos, como los humanos, tienen la habilidad de procesar intervalos 
de tiempo con una alta precisión. Sin embargo, nuestra experiencia del contexto 
influye en la exactitud de la medición del tiempo. 

Los primeros estudios psicofísicos del procesamiento temporal fueron 
realizados por Karl Vierordt (Vierordt, 1868). El experimento consistía en presentar, 
a sujetos humanos, estímulos separados por un intervalo de tiempo y en seguida 
se les pedía reproducir tal duración. El resultado, que es llamada la ley de Vierordt, 
muestra que los sujetos sobreestiman las duraciones cortas y subestiman las 
duraciones largas. Cuando el intervalo presentado y el producido coinciden se le 
conoce como punto de indiferencia (Lejeune and Wearden, 2009). 

En sentido paramétrico, si el intervalo de tiempo a medir se caracteriza por 
𝑡𝑠, mientras que el intervalo de tiempo que se estima es 𝑡𝑒 entonces se define el 
error constante como 

𝐶𝐸(𝑡𝑠) =  𝑡𝑒 − 𝑡𝑠 

Esta medida describe la exactitud del procesamiento temporal, y según la ley 
de Vierordt, 𝐶𝐸 decrece en función del intervalo de tiempo cuantificado y el error se 
anula en duraciones intermedias del rango utilizado. En este trabajo llamaremos a 
esta ley como la propiedad del sesgo. 

Esta propiedad es uno de los resultados más robustos en diferentes 
paradigmas del procesamiento del tiempo. Por ejemplo, sujetos humanos que 
realizaron una tarea de producción de intervalos múltiple siguen la propiedad del 
sesgo (Figura 3A-B)(Zarco et al., 2009), con un punto de indiferencia cercano a los 
650 ms, punto intermedio del rango de duraciones que se utilizó en el estudio (450-
1000 ms). Se mostró también que la exactitud del procesamiento de tiempo no solo 
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depende de la distribución de duraciones de tiempo sino de diferentes factores como 
la modalidad sensorial de la tarea, la cual genera una sobreestimación para 
estímulos auditivos (Figure 3A) y una subestimación para estímulos visuales (Figura 
3B)(Zarco et al., 2009; Gu and Meck, 2011). 

 

 

 

Figura 3. Propiedad del sesgo. A) Error constante en función de la duración de tiempo presentada 
en la tarea de producción de intervalos múltiple durante la fase de sincronización (gris) y la fase 
de continuación (negro) usando estímulos auditivos. B) Lo mismo que en A) pero usando estímulos 
visuales (modificado de (Zarco et al., 2009)). C) Curva psicométrica de la probabilidad de 
categorizar un intervalo de tiempo como largo para sujetos humanos (línea solida) y monos (línea 
punteada), para bloques con centro en tres diferentes duraciones implícitas (350, 685, 1195 ms) 
D) Error constante en función de la duración implícita en la tarea de categorización de intervalos 
para cada uno de los tres bloques usados en C) (modificada de (Mendez et al., 2011)). 

 

La propiedad del sesgo es consistente en tareas de percepción de tiempo. 
En una tarea de categorización de intervalos de tiempo, sujetos humanos y monos 
Rhesus categorizaron como “corto” o “largo” una duración de tiempo de acuerdo 
con una duración implícita de referencia. Es claro que existe más incertidumbre 
cuando la duración a categorizar coincide con la duración implícita que con aquellas 
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duraciones alejadas. Esto se puede medir sencillamente con una curva 
psicométrica, que mide la probabilidad de responder a la categoría larga en función 
de la duración del intervalo prueba (Figura 3C). Los resultados son similares entre 
diferentes especies, y además, se muestra un desplazamiento de las curvas 
psicométricas en función de la duración implícita. La curva psicométrica del bloque 
de duraciones cortas tiene un desplazamiento a la derecha, es decir, el tiempo 
subjetivo sobreestima el bloque corto. Por el contrario, la curva psicométrica del 
bloque de duraciones largas tiene un desplazamiento es a la izquierda, es decir, 
existe una subestimación de las duraciones del bloque largo (Figura 3D). Esta 
versión de la propiedad del sesgo nos sugiere que el sistema nervioso guarda en 
memoria la duración de referencia y genera un sesgo en la estimación de la duración 
del intervalo producido (Mendez et al., 2011; Méndez et al., 2014). Por lo tanto, el 
procesamiento de un intervalo de tiempo no solo depende de cómo el sistema 
nervioso mide el estímulo que lo provoca, sino también de la influencia de la 
experiencia previa. 

Algunos estudios proponen que la propiedad del sesgo refleja una distorsión 
de la memoria temporal. Significa que esta propiedad de centralidad es esencial 
cuando hay imprecisiones en el procesamiento temporal. Por ejemplo, el intervalo 
de 500 ms puede categorizarse como corto o largo dependiendo el bloque que se 
usa en la tarea de categorización (figura 3C). Así, el sistema nervioso realiza una 
calibración de la memoria temporal como un esfuerzo de reducir el error total de 
estimación (Shi et al., 2013). Sin embargo, cuando el procesamiento temporal es 
preciso, como ocurre en percusionistas profesionales, la estrategia de codificación 
temporal cambia (Cicchini et al., 2012). Por último, el estudio de la propiedad del 
sesgo ha permitido determinar el funcionamiento del procesamiento temporal en 
sujetos con distorsiones del tiempo, por ejemplo, poblaciones de pacientes con la 
enfermedad de Parkinson (Merchant et al., 2008a), esquizofrenia o déficit de 
atención (Allman and Meck, 2011). 
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Precisión: Propiedad escalar 

 

La teoría de Ernst Heinrich Weber es uno de los principales resultados de la 
psicofísica en general. La ley, que lleva su nombre, establece que la distancia 
mínima para discriminar dos estímulos diferentes es proporcional a la magnitud del 
estímulo. Esta distancia mínima está asociada con la precisión de como los sujetos 
perciben el estímulo real. 

La ley de Weber es una propiedad general, ya que se aplica a una gran 
variedad de variables físicas, y es ampliamente aceptada en el estudio de tiempo. 
La observación de que la variabilidad temporal de las duraciones relativas aumenta 
de manera proporcional a la duración real es llamada la propiedad escalar, que es 
una forma de la ley de Weber para el tiempo (Figura 4A). La formulación de esta ley 
usa la desviación estándar del tiempo estimado como la variabilidad temporal 
(𝑇𝑉(𝑡𝑠) = 𝜎𝑒). Por lo tanto, la propiedad escalar establece que  

𝑇𝑉(𝑡𝑠) = 𝑘𝑡𝑠 

donde 𝑘 es llamado la fracción de Weber o coeficiente de variación. 

El coeficiente de variación es una medida que sugiere la existencia de 
diferentes escalas de procesamiento temporal (Figura 4B)(Gibbon et al., 1997). En 
un metaanálisis realizado en diferentes especies animales, diferentes tareas 
conductuales y diferentes rangos de duraciones, se probó que el coeficiente de 
variación se mantiene constante a lo largo de cuatro diferentes escalas de tiempo: 
menos de 0.1 s (microsegundos), entre 0.1-1.5s (milisegundos), entre 1.5-500 s 
(segundos) y la escala de horas (ritmos circadianos) (Gibbon et al., 1997; Mauk and 
Buonomano, 2004). La diferencia en el coeficiente de variación ha sido interpretada 
como evidencia de la existencia de mecanismos especializados a diferentes escalas 
de tiempo. 

Para el caso de la escala de los milisegundos, se ha demostrado que la 
propiedad escalar es consistente a través de tareas de producción (Figura 4C) o de 
percepción (Figura 4D) de tiempo (García-Garibay et al., 2016; Merchant and 
Averbeck, 2017; Mendoza et al., 2018). 

Por ejemplo, dos monos fueron entrenados en la tarea de producción de 
intervalos múltiple, donde producen tres intervalos de tiempo en la fase de 
sincronización, producidos al responder a estímulos sensoriales, y tres intervalos en 
la fase de continuación (Zarco et al., 2009; Merchant and Averbeck, 2017). La 
variabilidad temporal en este experimento incrementó de manera lineal en función 
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de la duración entre estímulos, es decir, se cumple la propiedad escalar para ambas 
fases de la tarea (Figura 4C). 

 

 

 

Figura 4. Variabilidad temporal. A) El procesamiento de tiempo sigue la propiedad escalar, es 
decir, la variabilidad del tiempo percibido por el sujeto incrementa en función del intervalo 
presentado. La región gris indica el rango de respuesta del sujeto B) Coeficiente de Weber para 
varias tareas de tiempo. En los rangos delimitados por líneas verticales, el coeficiente de Weber 
se mantiene constante, pero diferente entre escalas de tiempo. La línea azul abarca el rango de 
los milisegundos (0.1-1.5s) y línea verde el rango de los segundos a minutos (1.5-500s) 
(Modificada de (Gibbon et al., 1997)) C) La variabilidad temporal de los monos en la tarea de 
producción de intervalos múltiple incrementa en función del intervalo de tiempo presentado 
durante ambas fases de la tarea, con una pendiente más pronunciada en la fase de continuación 
(Modificada de (Merchant and Averbeck, 2017)). D) Umbral relativo de los monos en la tarea de 
categorización de intervalos en función de la duración implícita para los tres bloques. Esta 
variabilidad temporal incrementa de manera lineal en función de la duración implícita, es decir, 
sigue la propiedad escalar (Modificada de (Mendoza et al., 2018)).  
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En la tarea de categorización de intervalos de tiempo, las curvas 
psicométricas, representantes de la probabilidad de categorizar un intervalo como 
largo, tienen una forma sigmoide (Figura 3C) (Méndez et al., 2014; Mendoza et al., 
2018). En estas curvas psicométricas, la pendiente decrece en función de la 
duración implícita en cada bloque. Más aún, el umbral relativo, calculado como la 
mitad de la diferencia de las duraciones que tienen una probabilidad de categorizar 
largo de 0.25 y 0.75, incrementa en función de la duración implícita (Figura 4D), es 
decir, también sigue la propiedad escalar. 

Así como la propiedad del sesgo, recientemente se ha probado que la 
propiedad escalar se encuentra alterada en pacientes con trastornos del sistema 
dopaminérgico, lo que supone que los códigos neuronales cambian dependiendo 
ciertas perturbaciones, tanto externas como internas, del sistema nervioso 
(Merchant et al., 2008a; Allman and Meck, 2011). 

Por último, los estudios de psicofísica que describen la propiedad del sesgo 
y la propiedad escalar han sugerido diferentes formas de exactitud y precisión del 
procesamiento temporal. Estas formas son asociadas a relojes internos, memoria o 
a procesos de decisión. A pesar de que los actuales estudios neurofisiológicos han 
descrito diferentes códigos neuronales del procesamiento temporal, no se ha podido 
establecer sus interacciones con la propiedad del sesgo y la propiedad escalar. En 
la siguiente sección, se describirán algunas de las evidencias fisiológicas del 
procesamiento de tiempo. 
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Neurofisiología del procesamiento temporal 
 

Estudios de neuroimagen han reportado un circuito central del tiempo que se activa 
de manera selectiva en tareas de cuantificación temporal (Merchant et al., 2013a). 
Este circuito incluye el área motora suplementaria, los ganglios basales y el tálamo. 
Además, se ha reportado que existen áreas dependientes del contexto de la tarea, 
las cuales interactúan con el circuito central del tiempo para producir un 
procesamiento temporal especifico de la tarea (Figura 5). En este trabajo nos 
enfocaremos en el Área Motora Suplementaria (AMS), que es parte del circuito 
central de procesamiento temporal en la escala de los cientos de milisegundos, 
orden de magnitud en el cual se basa este trabajo. 

En esta área se han realizado estudios de electrofisiología donde monos 
entrenados realizan tareas temporales. Se ha observado diferentes tipos de 
respuesta neuronal que sirven como código para explicar el paso del tiempo. En 
esta sección se revisará algunas de estas señales registradas del AMS del mono 
Rhesus durante la ejecución de la tarea de producción de intervalos múltiple. 

 

 

Figura 5. Modelo de circuito central del 
tiempo y estructuras dependientes del 
contexto. AMS, los ganglios basales y el 
Tálamo se reclutan independientemente del 
contexto de la tarea temporal. A la vez, estas 
áreas interactúan con estructuras 
específicas que se reclutan dependiendo del 
contexto (modificada de (Merchant et al., 
2013a)). 
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Rampas de actividad 

 

La actividad neuronal en rampa se caracteriza por un incremento o un decaimiento 
gradual en la respuesta de la célula a través del tiempo. Esta modulación de la 
actividad neuronal propone diferentes códigos del paso del tiempo, por ejemplo, 
cuantificar cuánto tiempo ha pasado o cuánto falta para que un evento sensorial o 
conductual ocurra. 

La actividad en rampa ha sido observada en el cerebelo (Perrett, 1998), el 
tálamo (Tanaka, 2007), la corteza parietal (Leon and Shadlen, 2003), corteza 
prefrontal (Brody et al., 2003; Genovesio et al., 2006), corteza motora (Lebedev et 
al., 2008) y en el área medial premotora (Mita et al., 2009). En general, este tipo de 
actividad es caracterizada como un acumulador de información temporal que es 
decodificada para estimar la duración de un intervalo de tiempo. 

En particular, el área premotora medial se divide en el área motora 
suplementaria (AMS) y la pre-suplementaria (preAMS). En esta última, se mostró la 
existencia de neuronas que muestran actividad en rampa cuando se realizó un 
paradigma de categorización temporal y espacial (Mendez et al., 2011). Esta 
actividad está censando el tiempo que ha transcurrido desde el inicio de la duración 
a categorizar (Mendoza et al., 2018). Se propuso que la modulación de esta 
actividad en rampa, que depende de la duración, controla el estado dinámico de una 
red neuronal, que converge a un estado estable asociado a la categoría corto o largo 
(Méndez et al., 2014). 

También, se mostró que la actividad en rampa está presente en AMS 
mientras se ejecutaba la tarea de producción de intervalos múltiple (Merchant et al., 
2011). Diferentes tipos de actividad en rampa emergen de una población de 
neuronas. Se exhibió un subconjunto de neuronas asociada al movimiento, ya que 
la pendiente de esta actividad en rampa es independiente de la duración (Figura 
6A). Por lo tanto, esta población activa un comando motor que indica el inicio de 
movimiento. Por otro lado, un análisis paramétrico demostró la existencia de cuatro 
diferentes poblaciones de neuronas dependientes de la duración: 

1) Las neuronas de tiempo relativo se caracterizan por que el incremento en la 
longitud y el decaimiento de la pendiente de la rampa en función del intervalo 
de tiempo analizado. Más aun, el pico de actividad y el tiempo donde ocurre 
este pico, relativo al próximo movimiento, es constate respecto a la duración. 
Sugiriendo que estas neuronas están censando cuanto tiempo falta para 
empezar a ejecutar un movimiento (Figura 6B). 
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Figura 6. Rampas de actividad. A) Neuronas con actividad asociada al movimiento con pendiente 
de la rampa constante respecto a la duración. B) Neuronas de tiempo relativo: estas neuronas 
muestran una actividad creciente con incremento en la duración y decremento en la pendiente de 
la rampa en función de la duración cuantificada. C) Neuronas en columpio: su actividad muestra 
una bajada, seguida de un incremento en su tasa de disparo. Además, la longitud temporal 
incrementa en términos de la duración. Para A), B) y C la actividad está alineada respecto al 
momento de ejecución del próximo movimiento. D) Neurona de tiempo absoluto: su actividad 
muestra un patrón de subida y bajada con una duración que incrementa en términos del intervalo. 
E) Neurona acumuladora: esta célula incrementa su actividad con la misma pendiente para todas 
las duraciones, sin embargo, su prolongación incrementa en términos de la duración. Para D) y E) 
la actividad está alineada respecto al momento de ejecución del movimiento previo (modificada 
de (Merchant et al., 2011)). 

 

2) Las neuronas de columpio tienen una actividad hacia abajo y después hacia 
arriba, pero su magnitud es proporcional respecto a la duración manteniendo 
la pendiente de rampa constante (Figura 6C). 
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3) Las neuronas de tiempo absoluto. Estas células presentan una rampa con 
pendiente positiva y le sigue una rampa con pendiente negativa. Tanto la 
actividad de subida y de bajada tienen magnitud proporcional a la duración, 
pero la amplitud de la actividad es constante. Este tipo de neurona está 
censando el intervalo de tiempo procesado (Figura 6D). 

4) Las neuronas de acumulación. Estas células tienen una pendiente 
independiente de la duración del intervalo, pero la magnitud de la rampa 
incrementa en términos del intervalo. Este tipo de neuronas está codificando 
el tiempo que ha transcurrido desde el movimiento previo (Figura 6E). 

 

Sintonización a la duración 

 

La respuesta de las neuronas depende de múltiples factores de la variable 
conductual que la genera. Cuando esta respuesta es modulada a algunos atributos 
del estímulo se le conoce como sintonización. Uno de los primeros experimentos 
descritos fue en neuronas de la corteza visual primaria que se sintonizaron a la 
orientación de una barra de luz. La actividad de las neuronas, medida como el 
número de potenciales de acción ocurridos durante la presentación del estímulo, 
era máxima en una orientación preferente y se desvanecía cuando la orientación de 
la barra se aleja de esta orientación preferente (Hubel and Wiesel, 1968).  

En el procesamiento de tiempo no podía faltar la sintonización (Mita et al., 
2009; Merchant et al., 2013b). Estudios de psicofísica (Becker and Rasmussen, 
2007; Bartolo and Merchant, 2009; Heron et al., 2012) y de resonancia magnética 
funcional (Hayashi et al., 2015) han sugerido que el sistema nervioso codifica la 
duración de un intervalo de tiempo por medio de la sintonización. La selectividad 
temporal de las neuronas ha sido identificada en diferentes regiones del sistema 
nervioso, como en el mesencéfalo (Carlson, 2009; Sayegh et al., 2011), el circuito 
corteza-ganglios basales (Jin et al., 2009), la corteza auditiva primaria (Galazyuk 
and Feng, 1997; He et al., 1997; Zhou et al., 2010), y la corteza visual primaria 
(Duysens et al., 1996), pero en escalas por debajo de los 500ms. Por otro lado, el 
primer estudio electrofisiológico que muestra la sintonización a la variable temporal 
en AMS, mostró la modulación de la actividad neuronal en función de la duración y 
el orden secuencial durante la tarea de producción de intervalos múltiple (Figura 7A, 
B)(Merchant et al., 2013b). Estas neuronas tienen  una duración y un orden serial 
preferente, además que el conjunto de duraciones preferentes de las células 
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registradas, cubren el rango de tiempo en la escala de milisegundos (Figura 
7C)(Merchant et al., 2013b).  

Por último, adicional a la sintonización de AMS, se demostró que el Putamen 
también se sintoniza a la variable temporal (Bartolo et al., 2014). En tal caso, la 
amplitud de la actividad oscilatoria de los potenciales locales de campo se moduló 
en función de la frecuencia de la actividad. Dado que AMS y los ganglios basales 
pertenecen al circuito central de procesamiento temporal, se ha sugerido que la 
sintonización al tiempo es un código neuronal presente en una variedad de 
paradigmas de tiempo. 

 

 

 

Figura 7. Sintonización a la duración. A) Respuesta de una neurona de AMS del mono, 
sintonizada a la duración con intervalo preferente largo y a los primeros dos elementos de la fase 
de sincronización. Cada línea vertical corresponde al tiempo en que ocurrió un potencial de acción. 
En cada panel, las filas son ensayos de la tarea para la duración de tiempo presentada y cada 
punto negro es el instante en que el mono ejecuto un movimiento. La respuesta neuronal es 
alineada al segundo movimiento del mono (línea roja). B) Función de sintonización de la célula en 
A), donde la tasa de disparo total es graficada en términos de la duración procesada. C) 
Histograma de duraciones preferentes para las neuronas sintonizadas en AMS, que cubre las 
duraciones en la escala de los cientos de milisegundos. (Modificada de (Merchant et al., 2013b)) 
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Cascadas neuronales 
 

Los patrones de actividad neuronal fásica que se desenvuelven en el tiempo o 
cascadas neuronales son patrones de actividad de circuitos neuronales y están 
presentes en diferentes áreas del sistema nervioso (Mello et al., 2015; Hardy and 
Buonomano, 2018). Este tipo de actividad sugiere la propagación de información en 
una población de neuronas, que en el contexto neurofisiológico es llamado 
ensamble celular (Long et al., 2010). La dinámica de la actividad secuencial ha sido 
asociada a varios mecanismos, dentro de los que se encuentra la existencia de 
atractores en redes neuronales, es decir, la convergencia de la actividad global de 
la población a un estado estable u oscilatorio. Se ha sugerido que la forma 
espaciotemporal de las avalanchas neuronales optimiza el flujo de información en 
circuitos neuronales. 

 

 

 

Figura 8. Tasa de disparo normalizada de neuronas en AMS. Las neuronas están ordenadas de 
forma creciente respecto al tiempo en el que ocurrió su máxima actividad. La respuesta es el 
promedio sobre todas las duraciones en la tarea de producción de intervalos múltiple. S1, S2, S3 
corresponden a los tres intervalos en la fase de sincronización y C1, C2, C3 para la fase de 
continuación (modificada de (Crowe et al., 2014)).  

 

Ya se ha mencionado que AMS es parte del circuito central de procesamiento 
de información temporal. Como era de esperarse, esta región también tiene una 
representación del paso del tiempo en avalanchas neuronales (Figura 8)(Crowe et 
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al., 2014). Se demostró la existencia de poblaciones de neuronas que se activan en 
un periodo corto de tiempo y alcanza un máximo en un instante particular de la tarea 
de producción de intervalos múltiple. Además, la actividad de pares de neuronas 
simultáneamente registradas se correlaciona positivamente cuando su actividad 
máxima ocurre en instantes de tiempo similares. Esto sugiere que las células dentro 
de la avalancha se están transmitiendo información para generar un continuo 
temporal. Lo que apoya la idea de un posible código que mide el paso del tiempo. 

 

Redes de estado 

 

La amplia gama de representaciones de tiempo (rampas, sintonización, avalanchas, 
oscilaciones, etc.) hace que surja el concepto de redes de estado, que integran todo 
este tipo de codificación temporal. En este modelo, cada instante de tiempo es 
representado por un estado o un punto en un espacio multidimensional que 
representa la actividad del circuito neuronal. El concepto se basa en que una red 
neuronal procesa información temporal y generan patrones de actividad que 
convergen a atractores, en el contexto de un sistema dinámico. De esta forma, en 
presencia de perturbaciones, como la actividad espontanea o diversas fuentes de 
ruido en circuitos corticales, la actividad de la red neuronal sigue convergiendo a los 
mismos atractores sin perder la información del tiempo (Karmarkar and Buonomano, 
2007; Wang et al., 2018). 

La idea principal de una red de estado es la representación de la actividad de 
una población de neuronas en un espacio de baja dimensión, dígase el plano o el 
espacio cartesiano. Así, usando análisis de componentes principales se obtienen 
pocas variables independientes, llamadas componentes principales, que explican 
un porcentaje de la variabilidad de la respuesta neuronal. Entonces, la actividad de 
la población es proyectada sobre estas componentes generando las trayectorias 
neuronales (Figura 9). 

Se han mostrado diferentes tipos de trayectorias neuronales asociadas al 
paso del tiempo en el sistema nervioso. En particular, las trayectorias codificadas 
de una población de AMS han mostrado que esta región cortical representa el paso 
del tiempo de manera continua en la tarea de producción de intervalos múltiple 
(Gámez et al., 2018). Más aún, se mostró que la actividad es oscilatoria, tanto en la 
fase de sincronización (Figura 9A) como continuación (Figura 9B). Además, el radio 
de la trayectoria circular incrementa en función de la duración procesada (Figura 
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9C, D). Este incremento en el radio, que es asociado a la variabilidad de la repuesta 
poblacional, es un reflejo de la propiedad escalar vista en la codificación del tiempo. 

Por último, este tipo de código temporal es muy útil para identificar grupos de 
neuronas con actividad similar. Por ejemplo, la actividad de la componente principal 
2 en la figura 9 nos sugiere que existen neuronas que procesan el inicio y el final de 
la tarea de producción de intervalos. Mientras que la actividad de las componentes 
1 y 3 nos indica que una población de neuronas censa el paso del tiempo en cada 
uno de los intervalos producidos. 

 

 

Figura 9. Trayectorias temporales de una población de neuronas registradas en AMS durante la 
ejecución de la tarea de producción de intervalos múltiple (Figura 2A). A) Trayectoria de los tres 
principales componentes durante la fase de sincronización para las tres duraciones 450ms 
(verde), 650ms (azul) y 850ms (rojo). La trayectoria comienza con un brinco en el tiempo 𝑡 = 0 
hasta llegar a un atractor circular con tres ciclos que corresponden a los tres intervalos producidos 
en la fase de sincronización. B) Trayectoria durante la fase de continuación. Cuando termina los 
tres ciclos, correspondientes a los tres intervalos en tal fase, la trayectoria regresa a su estado 
inicial de la tarea. C) Proyección de la trayectoria sobre las componentes principales 1 y 3 en la 
fase de sincronización. Estas dos componentes están asociadas al paso del tiempo en cada 
intervalo producido. Además, la amplitud del ciclo muestra un crecimiento en función de la 
duración (escala de colores). D) Lo mismo que en C), pero para la fase de continuación 
(modificada de (Gámez et al., 2018)). 
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Modelos computacionales del procesamiento temporal 
 

Los modelos matemáticos computacionales han tenido una gran importancia en 
neurociencias por ser una herramienta de análisis que se usa para comprender los 
mecanismos neuronales de muchas habilidades cognitivas, entre ellas el 
procesamiento de información temporal. En la primera parte de esta sección se 
describirán algunos conceptos generales en las neurociencias computacionales. En 
la segunda parte se abordará algunos modelos propuestos para el procesamiento 
de información temporal, tema principal de este trabajo. 

 

Conceptos básicos de modelos computacionales 

 

 Esta sección describe la relación entre una variable real y la respuesta 
neuronal, vista desde dos enfoques: 1) La codificación neuronal, que describe la 
relación de la respuesta en términos del estímulo que la genera, es decir, cómo 
responden las neuronas a una variedad de atributos de un estímulo. 2) La 
decodificación neuronal, que refiere a la relación inversa: a partir de la repuesta 
neuronal reconstruir el estímulo que aparentemente genero la respuesta. Esta 
estimación puede estar asociada a la conducta de un sujeto en un experimento. Por 
último, se revisará algunos modelos de neuronas y redes neuronales basados en 
las propiedades sinápticas de las células nerviosas. 
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Codificación neuronal 

 

La codificación neuronal trata el problema de predecir o describir la respuesta 
neuronal evocada por un estímulo dado, es decir, establecer una relación 
paramétrica entre la respuesta neuronal y la variable que lo genera. Esta variable 
tiene diferentes interpretaciones, por ejemplo, pueden ser estímulos sensoriales, 
motores o cognitivos. Por simplicidad esta variable se llamará estímulo. Veremos 
que la manera más simple de codificación de la respuesta neuronal es a través de 
la tasa de disparo y se puede caracterizar con modelos paramétricos. 

Trenes de potenciales de acción y tasa de disparo 

El potencial de acción es la unidad mínima de procesamiento de información del 
cerebro, y esta información se codifica temporalmente. Un tren de potenciales de 
acción es una sucesión de potenciales de acción ocurridos en un intervalo de tiempo 
de duración 𝑇. Si despreciamos la duración del potencial de acción (cerca de 1𝑚𝑠), 
entonces un potencial de acción puede ser representado como un número real 𝑡, 
que indica el instante de aparición del potencial de acción, a partir del inicio del 
intervalo. De igual forma, un tren de potenciales de acción ocurrido en un intervalo 
de duración 𝑇, está representado por una lista de números reales {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛}, tal 
que, 𝑡𝑖 ∈ [0, 𝑇].  

El potencial de acción es un cambio de voltaje que solo se presenta en 1𝑚𝑠, 
y un modelo sencillo de este cambio es suponerlo como un pulso unitario, es decir: 

∫ 𝑓(𝑡) = 1 

donde 𝑓(𝑡) es el voltaje en el tiempo 𝑡, y es llamado filtro. 

El modelo de un tren de potenciales de acción es la suma finita de esta 
función desplazada en cada tiempo donde ocurrió un potencial de acción: 

𝑟(𝑡) = ∑ 𝑓(𝑡 − 𝑡𝑖)

𝑛

𝑖=1
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Esta función es llamada densidad de espigas. 

Por otro lado, al integrar la densidad de espigas en el intervalo [0, 𝑇] 
obtenemos lo siguiente 

∫ 𝑟(𝑡)𝑑𝑡
𝑇

0

= ∫ ∑ 𝑓(𝑡 − 𝑡𝑖)

𝑛

𝑖=1

𝑑𝑡
𝑇

0

 

∑ ∫ 𝑓(𝑡 − 𝑡𝑖)𝑑𝑡
𝑇

0

𝑛

𝑖=1

= 𝑛 

que corresponde al número de potenciales de acción ocurridos en el intervalo de 
tiempo. Este número se usará para calcular la tasa de disparo 𝑟 =

𝑛

𝑇
. 

Hay diferentes formas de aproximar la densidad de espigas 𝑟(𝑡) . Para 
ejemplificarlas se usará la respuesta de una neurona en AMS del mono realizando 
la tarea de producción de intervalos múltiple (Figura 10A). 

La forma más simple es dividir el intervalo de tiempo donde ocurrió el tren de 
espigas, en subintervalos de duración Δ𝑡. Luego, se calcula la tasa de disparo como 
el número de potenciales de acción que ocurren en el intervalo [𝑡𝑖, 𝑡𝑖 + Δ𝑡] dividido 
entre la longitud del intervalo Δ𝑡. La figura 10B muestra esta aproximación de la 
densidad de espigas con un subintervalo de duración 50𝑚𝑠 . Si el valor Δ𝑡 
disminuye, entonces se incrementa la resolución temporal de 𝑟(𝑡), pero decrece la 
resolución de apreciar diferentes tasas de disparo. 

Una alternativa, es usar diferentes tipos de filtro 𝑓(𝑡). El filtro más sencillo es 
la función delta 

𝑓(𝑡) = {
1

휀
𝑠𝑖 −

휀

2
≤ 𝑡 ≤

휀

2
0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜

} 

La curva de la figura 10C muestra la aproximación con 휀 = 50𝑚𝑠 . Este 
procedimiento genera una densidad de espigas que parecen tener mayor resolución 
temporal. El aspecto dentado de esta función es debido a la discontinuidad de la 
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función 𝑓(𝑡). Para evitar estas discontinuidades se puede usar una función filtro 
continúa centrada en 𝑡 = 0. Por ejemplo, en la figura 10D se usa un filtro normal 

𝑓(𝑡) =
1

√2𝜋𝜎
𝑒

−
𝑡2

2𝜎2 

Donde 𝜎 controla la resolución temporal de la densidad de espigas. 

 

Figura 10. Densidad de espigas. A) Tren de potenciales de acción de una neurona en AMS 
durante la tarea de producción de intervalos múltiple. La duración del intervalo inter-estímulos es 
550ms. Las líneas rojas corresponden a los cuatro estímulos que delimitan los tres intervalos de 
la fase de sincronización. Cada línea negra vertical corresponde a un potencial de acción y cada 
renglón a un ensayo de la tarea. B) Densidad de espigas calculada al dividir el intervalo en 
subintervalos de duración Δ𝑡 = 50𝑚𝑠. C) Aproximación de la densidad de espigas con una función 
filtro delta, con 𝜖 = 50𝑚𝑠 . D) Densidad con un filtro normal con media en 0ms y desviación 
estándar 𝜎 = 50𝑚𝑠. 
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Curvas de sintonización 

La respuesta neuronal depende de ciertas propiedades del estímulo. Una forma de 
caracterizarla es con la tasa de disparo durante un intervalo de tiempo que contenga 
el estímulo presentado. Si, además, la tasa de disparo se promedia para diferentes 
repeticiones del experimento en el mismo estímulo 𝑠, entonces 

〈𝑟〉 = 𝑓(𝑠) 

donde 〈… 〉 representa el promedio. Esta parametrización de la repuesta es llamada 
curva o función de sintonización y la forma del parámetro 𝑠 que se usa para describir 
el estímulo. El valor al que la neurona tiene una respuesta máxima se le llama 
estímulo preferente. 

 

Figura 11. Curva de sintonización. A) Neurona de AMS en la tarea de producción de intervalos 
múltiple. Cada curva corresponde a la densidad de espigas. Esta actividad, que es calculada en 
un intervalo de duración 350ms (región sombreada), es modulada en términos de la duración inter-
estimulo (código de color). Mismas convenciones que en la figura 10.  B) Tasa de disparo promedio 
para los tres intervalos en la fase de sincronización. Se observa una mayor activación de la 
neurona en duraciones intermedias (modificado de (Perez and Merchant, 2018a)).  
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Las curvas de sintonización se han usado para caracterizar la selectividad 
neuronal en diferentes áreas corticales. Ya se dijo que AMS contiene una población 
de neuronas que se sintoniza a la duración de un intervalo de tiempo (Figura 
11)(Merchant et al., 2013b). Otro ejemplo se ha mostrado con neuronas de la 
corteza motora primaria del mono, las cuales modulan su actividad en función de la 
dirección de movimiento de su brazo (Georgopoulos et al., 1986). 

Análisis de componentes principales 

Las curvas de sintonización describen la actividad de neuronas únicas en términos 
de una variable que representa al estímulo, ya sea sensorial, motor o cognitivo. Sin 
embargo, en general una neurona no tiene suficiente información para describir el 
estímulo. Este problema se resuelve considerando la actividad de una población de 
neuronas, es decir, la tasa de disparo de 𝑁 neuronas y se representa 

𝒓(𝑠) = (𝑟1(𝑠), 𝑟2(𝑠), … , 𝑟𝑁(𝑠)) 

Pero esta información es una variable multidimensional y muy difícil de 
visualizar. Por lo cual, se usa análisis de componentes principales para reducir la 
dimensionalidad de esta variable. Así, en vez de usar la respuesta de 𝑁 neuronas, 
se usan pocas variables independientes para describir la respuesta de la población. 

La teoría de análisis de componentes principales argumenta que la repuesta 
neuronal 𝒓  puede ser transformada como una combinación lineal de un nuevo 
sistema de coordenadas. Este cambio de coordenadas depende de una medida en 
la respuesta 𝒓, por ejemplo, la covarianza o la correlación entre neuronas. 

Sea 𝑅 = (𝑟𝑘,𝑖) la matriz de la tasa de disparo de la neurona 𝑖 en la repetición 
𝑘, y sea la matriz de covarianza Σ = (Σ𝑖,𝑗) = 𝐸[(𝑅𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑅𝑗 − 𝜇𝑗)] donde 𝑅𝑖 es la i-
sima columna de 𝑅 y 𝜇𝑖 su media. Esta matriz de covarianza describe la variación 
conjunta entre pares de neuronas. Entonces se define el vector 𝑉𝑖 y el valor propio 
𝑑𝑖 de la matriz Σ en términos de la ecuación  

Σ𝑉𝑖 = 𝑑𝑖𝑉𝑖 

El teorema de descomposición de matrices asegura que existen a lo más 𝑁 
vectores propios ortonormales de la matriz Σ . La principal propiedad de estos 
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vectores propios es que cuando son transformados con la matriz de covarianza, el 
resultado es un múltiplo escalar del mismo vector, es decir, conserva la misma 
dirección. Por lo tanto, la matriz 𝑉 = (𝑉𝑖) es una transformación de rotación de la 
matriz de covarianza. 

 Entonces, los componentes principales de la respuesta de la población de 
neuronas se calculan como: 

𝒓𝑃𝐶𝐴 = 𝑅 × 𝑉 

Donde cada columna 𝑖  corresponde a la 𝑖 -sima componente principal. El 
valor del vector propio también es importante, ya que el valor normalizado 𝑑𝑖

∑ 𝑑𝑗
𝑁
𝑗=1

 es 

la proporción de variabilidad explicada por el componente principal con respecto a 
la variabilidad total de población. Regularmente se ordenan los componentes 
principales en términos de la variabilidad explicada, siendo los de mayor valor los 
que se usan para representar la respuesta de la población de neuronas. Así, en vez 
de usar la respuesta poblacional de 𝑁  neuronas ( 𝒓 ) se usa, por ejemplo, la 
respuesta de los dos componentes principales 

𝒓𝑃𝐶𝐴 = (𝑟𝑃𝐶𝐴1, 𝑟𝑃𝐶𝐴2) 

De hecho, no hay una regla general para determinar el número de 
componentes principales a usar. Algunos autores escogen tantas componentes 
como varianza que se quiere explicar. Otros autores prefieren escoger el número 
de componentes que hacen que la derivada de la varianza explicada sea mínima. 

Este análisis ha sido usado en neurociencias para representar la respuesta 
de una población de neuronas en un espacio de baja dimensión, por ejemplo, las 
trayectorias temporales que codifican el paso del tiempo (ver sección de Redes de 
Estado). De igual forma, se ha demostrado la selectividad de una población del AMS 
a la duración en la tarea de producción de intervalos múltiple (figura 12)(Perez and 
Merchant, 2018a). Aparte de la visualización de la respuesta completa de la 
población, hay dos principales ventajas: 1) El cálculo de la distribución de la 
probabilidad 𝑝(𝒓𝑃𝐶𝐴|𝑠) de que una respuesta 𝒓𝑃𝐶𝐴 sea evocada por un estímulo 𝑠. 
Dependiendo de la respuesta, se puede ajustar una función de distribución, por 
ejemplo, una distribución normal multivariada (figura 12A). 2) Los componentes 
principales siguieren la existencia de subpoblaciones de neuronas con patrones de 
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actividad particulares, que explican gran parte de la variabilidad de la respuesta 
poblacional (Figura 12B, C). Por ejemplo, el segundo componente de la respuesta 
de la población sugiere que existen neuronas cuya actividad incrementa en 
duraciones intermedias de la escala de los milisegundos (figura 11B). 

 

 

Figura 12. Repuesta neuronal en componentes principales. A) Primeros dos componentes 
principales de la respuesta de una población de neuronas de AMS durante la tarea de producción 
de intervalos múltiple en la fase de sincronización. Cada punto corresponde a un ensayo de la 
tarea para cada duración presentada (3 intervalos, 5 repeticiones). La elipse representa el 95% 
de la distribución normal multivariada ajustada a la respuesta de la población a cada duración de 
tiempo (código de color). B) Respuesta prototipo del primer componente principal a través del 
tiempo que ha pasado después del estímulo (línea vertical punteada), para cada duración. Esto 
sugiere una subpoblación que responde con mayor amplitud a duraciones cortas. C) Lo mismo 
que B) pero para la segunda componente principal. La mayor amplitud de la respuesta es para 
duraciones intermedias (modificado de (Perez and Merchant, 2018a)). 

 

La distribución 𝑝(𝒓𝑃𝐶𝐴|𝑠), llamada función de verosimilitud describe un código 
de como un circuito neuronal está procesando información sensorial, motora o 
cognitiva. Esta probabilidad es esencial en métodos de decodificación óptimos, 
tema que se describirá en la siguiente sección. 
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Decodificación neuronal 

 

La codificación neuronal aborda el problema de predecir la respuesta neuronal en 
función de la variable conductual. La decodificación neuronal estudia el problema 
inverso, es decir, estimar el estímulo que ha provocado una respuesta neuronal 
particular. De hecho, este es el principal método usado para asociar la respuesta 
neuronal con la conducta de sujetos. 

En general este procedimiento no se puede realizar por una sola neurona, ya 
que pueden existir dos valores de la variable conductual que evoquen la misma 
respuesta en la neurona. Esta incertidumbre disminuye cuando se considera la 
respuesta de una población de neuronas 𝒓. Por lo tanto, el objetivo es determinar 
una función 

𝑠𝑒 = 𝑓(𝒓) 

donde la variable conductual 𝑠𝑒 será determinada de manera única por la respuesta 
poblacional 𝒓. 

Hay diferentes métodos de decodificación. El primero es un procedimiento 
muy eficiente computacionalmente, llamado el Vector Poblacional, pero que genera 
errores de estimación. También existen los decodificadores óptimos: estimador de 
máximo de verosimilitud y el estimador bayesiano. Estos procesos hacen uso de la 
variabilidad de la respuesta poblacional desde el enfoque estadístico. En esta 
sección se describirán. 

Vector Poblacional 

El vector poblacional fue desarrollado por Apostolos Georgopoulos (Georgopoulos 
et al., 1986) para decodificar la orientación del movimiento del brazo de un mono, 
pero es aplicable a cualquier variable periódica. El método se basa en una especie 
de votación, en donde cada neurona 𝑖  vota por el vector 𝑠𝑖 , el cual es llamado 
orientación preferente, y la fuerza con lo que lo hace es determinada por su 
respuesta 𝑟𝑖. Así, el vector poblacional es el escrutinio de todos estos votos y es 
calculado como 

𝑠𝑝𝑜𝑝 = ∑
𝑟𝑖

𝑟𝑖,𝑚𝑎𝑥
𝑠𝑖

𝑁

𝑖=1

 

donde 𝑟𝑖,𝑚𝑎𝑥 es la tasa de disparo máxima (figura 13). Aunque fue diseñado para 
variables periódicas, existen aplicaciones donde el vector poblacional es eficiente 
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para variables no periódicas (Snippe, 1996). La simpleza computacional de este 
estimador es su principal ventaja, y es comúnmente usado en interfaces cerebro-
maquina (Rouse and Schieber, 2015). Sin embargo, la desventaja es que no 
contempla la variabilidad de la respuesta, por lo que genera grandes errores de 
ensayo a ensayo. 

 

 

 

Figura 13. Vector Poblacional. Cada neurona es representada por un vector de color apuntando 
a su dirección preferente 𝑠𝑖. La magnitud de cada vector representa la actividad de la neurona 𝑟𝑖. 
El vector poblacional es representado por la línea negra. 

 

Los errores de un estimador, como el vector poblacional, son típicamente 
medidos por el error constante (ver sección de Exactitud: Propiedad del sesgo) y la 
desviación estándar (ver sección Precisión: Propiedad escalar). Cuando el error 
constante es cero, se conoce como estimador insesgado. Para este tipo de 
estimadores existe una cota para la deviación estándar del estimador, llamada la 
cota de Cramér-Rao (Snippe, 1996). Sin embargo, el vector poblacional no es 
insesgado, ya que depende de la distribución de direcciones preferentes utilizadas. 
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Máximo de verosimilitud 

El vector poblacional es un método simple para estimar la variable conductual 𝑠𝑒 
que evocó la respuesta poblacional 𝒓 . Sin embargo, no es general y tampoco 
óptimo. En cambio, existen dos métodos de estimación probabilísticos llamados: 
estimado de máximo de verosimilitud y estimador bayesiano. Ambos métodos son 
estocásticos e integran la variabilidad de la respuesta neuronal en la probabilidad 
condicional 𝑝(𝒓|𝑠) de observar una actividad poblacional 𝒓 dado el estímulo 𝑠. 

Así, los valores 𝑠 para los que la probabilidad de verosimilitud 𝑝(𝒓|𝑠) es alta, 
son los estímulos 𝑠 más probables con los que se evocó una actividad poblacional 
𝒓 particular. De manera análoga, los valores 𝑠 son poco probables si el valor de 
𝑝(𝒓|𝑠) es pequeño. Inspirado en este hecho, se define el estimador de máximo de 
verosimilitud, como: 

𝑠𝑀𝑉 = 𝑎𝑟𝑚𝑎𝑥𝑠(𝑝(𝒓|𝑠)) 

Si el número de neuronas en el cálculo de la probabilidad de verosimilitud 
incrementa, entonces la probabilidad de verosimilitud se hace insesgada y se 
reduce la variabilidad (figura 14A). Dado que el estimador coincide con el estímulo 
original, hace que el estimador 𝑠𝑀𝑉 sea óptimo. El estimador 𝑠𝑀𝑉 es más eficiente 
que 𝑠𝑝𝑜𝑝 , pero el costo de tal eficiencia es el cálculo de la probabilidad de 
verosimilitud, la cual es estimada experimentalmente. Es claro que si cada neurona 
en la población es codificada mediante su curva de sintonización (ver curva de 
sintonización) y suponiendo que la variabilidad de la respuesta neuronal sigue una 
distribución de Poisson, entonces la probabilidad de verosimilitud puede calcularse 
con la ecuación siguiente: 

𝑝(𝒓|𝑠) = ∏
𝑒−𝑓𝑖(𝑠)𝑓𝑖(𝑠)𝑟𝑖

𝑟𝑖!

𝑁

𝑖=1

 

donde 𝑟𝑖  y 𝑓𝑖(𝑠)  son la respuesta y la curva de sintonización de la neurona 𝑖 
respectivamente. 

Pero, si el ajuste de las funciones de sintonización es deficiente, entonces el 
estimador será malo. Una alternativa, es usar una reducción de dimensión para 
codificar la actividad poblacional y así estimar la distribución de verosimilitud con un 
ajuste de probabilidad Gaussiana en aquellas componentes que contienen la mayor 
variabilidad de la respuesta poblacional (ver sección Análisis de componentes 
principales). 
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A B 

  
 

 

Figura 14. Decodificador de Máximo de Verosimilitud y Bayesiano. (A) Las flechas negra y gris 
corresponden a dos duraciones de tiempo. La respuesta neuronal asociada a estas duraciones es 
una variable con variabilidad, que refleja una distorsión de la duración de tiempo, flecha versus 
línea punteada. La probabilidad de verosimilitud para cada duración se muestra a la derecha. El 
estimador de máximo de verosimilitud 𝑠𝑀𝑉 está determinado por el punto máximo de la distribución 
de verosimilitud. (B) La probabilidad posterior para cada duración se muestra a la derecha y 
corresponde a la multiplicación de la probabilidad de verosimilitud y la probabilidad a priori. El 
estimador bayesiano 𝑠𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 es la media de la distribución posterior. (Modificado de (Jazayeri and 
Shadlen, 2010)). 

 

Estimador bayesiano 

El estimador de máximo de verosimilitud es el valor de estímulo 𝑠 más probable que 
haya generado la respuesta 𝒓. Sin embargo, no considera ninguna información 
previa de la variable conductual, la cuál puede ser controlada experimentalmente. 
Con esta consideración en mente, el estimador bayesiano usa la probabilidad 
posterior 𝑝(𝑠|𝒓), que combina la información de la probabilidad de verosimilitud 
𝑝(𝒓|𝑠) y la probabilidad 𝑝(𝑠) asociada a la variable conductual. 

La probabilidad posterior se calcula usando el teorema de Bayes 

𝑝(𝑠|𝒓) =
𝑝(𝒓|𝑠)𝑝(𝑠)

𝑝(𝒓)
 

donde 𝑝(𝒓|𝑠) es la probabilidad de verosimilitud, 𝑝(𝑠) es la probabilidad de que el 
estímulo 𝑠 ocurra, llamada probabilidad a priori. Esta última probabilidad expresa la 
información que el experimentador controla o supone cierta de la variable 
conductual, antes de tomar en cuenta la evidencia del experimento. Por ejemplo, en 
el experimento de lanzar una moneda, uno supone que la probabilidad (a priori) de 
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que caiga águila es 0.5, antes de que el experimento ocurra.  Finalmente 𝑝(𝒓) es la 
probabilidad de que la respuesta 𝒓 ocurra. Esta probabilidad puede ser calculada a 
partir de 𝑝(𝒓|𝑠)  al sumar sobre todos los posibles valores del estimulo 𝑠  y su 
correspondiente probabilidad: 

𝑝(𝒓) = ∑ 𝑝(𝒓|𝑠)𝑝(𝑠)

𝑠

 

La distribución posterior contiene la información más completa asociada a 
como la población de neuronas lee una variable conductual 𝑝(𝒓|𝑠) y la información 
a priori de tal variable 𝑝(𝑠). Adicionalmente, el estimador bayesiano incluye una 
función de costo 𝐿(𝑠𝑒 , 𝑠) asociada al error de escoger un estimador 𝑠𝑒 dado que el 
estímulo real fue 𝑠. Así, el estimador bayesiano es el valor 𝑠𝑒 que hace mínimo el 
error promedio bajo la distribución posterior: 

𝑠𝑏𝑎𝑦𝑒𝑠 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑠𝑒
{∫ 𝐿(𝑠𝑒 , 𝑠) 𝑝(𝑠|𝒓)𝑑𝑠} 

En el caso particular del error de mínimos cuadrados 𝐿(𝑠′, 𝑠) = (𝑠′ − 𝑠)2, este 
estimador bayesiano coincide con el valor esperado de la distribución posterior 
(figura 14B): 

𝑠𝐵𝑎𝑦𝑒𝑠 = ∫ 𝑠𝑝(𝑠|𝒓)𝑑𝑠 

Se ha mostrado, desde el enfoque Bayesiano, que se puede decodificar 
información de la corteza visual primaria V1. La actividad neuronal evocada por un 
estímulo visual corresponde a la probabilidad de verosimilitud, mientras que la 
probabilidad a priori corresponde a la actividad espontanea en el circuito (Berkes et 
al., 2011). Adicionalmente, a diferencia del estimador de máximo de verosimilitud, 
la estimación Bayesiana asociada al procesamiento del tiempo ha explicado de 
manera apropiada la propiedades del sesgo, vistas en los paradigmas de 
información temporal (Jazayeri and Shadlen, 2010; Shi et al., 2013; Gu et al., 2016). 
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Redes neuronales de potenciales de acción 

Las redes neuronales (RN) son modelos matemáticos usados para el 
procesamiento de información en problemas de control, clasificación o detección de 
patrones. La arquitectura de RN está basada en el sistema nervioso central, es 
decir, un sistema de neuronas interconectadas que tiene la función de procesar 
información. La unidad funcional básica de una RN es una neurona, que a la vez 
recibe información de otras neuronas vía una conexión caracterizada por un peso 
sináptico. Así, cada neurona integra la información de entrada y genera una 
respuesta. 

Existen diferentes tipos de redes neuronales, las cuales dependen de cómo 
las neuronas integran la información de entrada, la interconexión entre neuronas, o 
aspectos temporales de la transmisión de información. 

Históricamente, la primera generación de RN consiste en un sistema de 
procesamiento binario, llamadas redes de perceptrón. En general, la entrada de 
información a cada neurona es la combinación lineal de la respuesta de cada 
neurona conectada. Así, el valor de la respuesta de cada neurona es 1 si la 
integración de información supera un valor umbral y 0 en otro caso. 

La arquitectura de una RN de perceptrón es usualmente multilaminar, donde 
cada neurona en una lámina se conecta con las neuronas de la lámina siguiente. El 
flujo de información se procesa desde la lámina de entrada, después en láminas 
intermedias y finalmente en una lámina de salida. Una red de perceptrón con esta 
arquitectura puede resolver cualquier operación booleana de entrada y salida con 
una capa intermedia con valores de pesos adecuados. Esto hace a las redes 
neuronales un discriminador lineal óptimo en problemas de control. 

El flujo de información en la retina fue uno de los primeros estudios con redes 
de perceptrón (fotoperceptrón), aquí, la retina fue la lámina de entrada sensorial, y 
cada unidad respondía todo o nada (1 o 0). Estas unidades sensoriales se conectan 
a una lámina llamada área de proyección, que a la vez se conecta con una lámina 
de asociación, emulando la circuitería de procesamiento visual. Finalmente, la 
lámina de salida reconoce patrones de estímulos visuales (Rosenblatt, 1958). 

La segunda generación de RN es más usada en el estudio del sistema 
nervioso, caracterizando la tasa de disparo de una población de neuronas en un 
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periodo de tiempo específico (ver Trayectorias Neuronales). Por ejemplo, es bien 
conocido que la respuesta de neuronas en la corteza motora primaria, entre otras 
áreas, es selectiva a la dirección de objetos, específicamente, las neuronas de esta 
área sintonizan su respuesta a la dirección de movimiento (Georgopoulos et al., 
1986). Usando esta respuesta como entrada a una red neuronal de tres láminas es 
posible activar un actuador de un brazo para ejecutar movimientos direccionados 
(Lukashin et al., 1996). Sin embargo, tanto las RN de primera y segunda generación 
tienen la desventaja de no codificar propiedades temporales y espaciales de los 
circuitos corticales. 

La tercera generación de RN, en comparación de las generaciones pasadas, 
considera propiedades temporales de la comunicación entre neuronas. A esta 
generación se le llama Redes Neuronales de Potenciales de Acción (RNPA) ya que 
emulan la dinámica temporal del potencial de acción de neuronas (Maass, 1997). 
La riqueza temporal de estos modelos implica un costo computacional más alto que 
las RN anteriores. Sin embargo, desde el punto vista biológico, RNPA proporciona 
un alto nivel de realismo, que permite explicar fenómenos asociados a los 
potenciales de acción en términos de sus propiedades intrínsecas, como la dinámica 
de los canales iónicos (Hodgkin and Huxley, 1952; Destexhe et al., 1994). También, 
las RNPA permite predecir que componentes de un circuito participan en la 
producción de funciones cognitivas (Buonomano, 2000; Miller et al., 2003).  

Por último, la combinación de simulaciones de RN y estudios experimentales 
han permitido entender mejor cómo funciona el cerebro (Markram, 2006; Izhikevich 
and Edelman, 2008). Por ejemplo, se ha demostrado que cambios en las 
propiedades sinápticas de las neuronas implican fluctuaciones en la dinámica de 
estado de V1 y a la vez contribuye positivamente a la sintonización de la orientación 
de objetos (Tao et al., 2006). También, usando RNPA se ha demostrado que el flujo 
de información en circuitos corticales con organización laminar potencia la 
acumulación, mantenimiento y flujo de información (Haeusler and Maass, 2007). En 
la siguiente sección describiremos algunos modelos de potenciales de acción. 

Modelos neuronales de potencial de acción 

El primer modelo realista de la dinámica del potencial de acción fue propuesto por 
Alan Hodgkin y Andrew Huxley, que describían a detalle la dinámica de los canales 
iónicos de Sodio y Potasio (Hodgkin and Huxley, 1952). Este modelo es considerado 
el más importante en neurociencias, principalmente en estudios de la biofísica de 
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las neuronas, ya que la dinámica de los canales iónicos determina la respuesta de 
la neurona. Sin embargo, para simulaciones a gran escala, es decir, redes de 
neuronas altamente interconectadas, este modelo tiene un costo computacional 
alto.  En cambio, la biofísica de la generación de potenciales de acción se puede 
reducir con el modelo Integrate & Fire, el cual es el más usado en neurociencias 
computacionales por  su simplicidad (Brunel and van Rossum, 2007). Modelos 
intermedios entre Hodgking&Huxley e Integrate&Fire replican características 
fisiológicas a un costo computacional mínimo, como es el caso del modelo de 
Izhikevich (Izhikevich, 2003). A continuación, se describen estos tres modelos de 
potenciales de acción. 

Hudgkin & Huxley 

El modelo de Hudgkin&Huxley describe el potencial de membrana 𝑉 junto con tres 
corrientes iónicas: 

𝑐𝑚

𝑑𝑉

𝑑𝑡
= −𝑔𝐿(𝑉 − 𝐸𝐿) − 𝑔𝑁𝑎(𝑉)(𝑉 − 𝐸𝑁𝑎) − 𝑔𝐾(𝑉)(𝑉 − 𝐸𝐾) + 𝐼 

donde 𝑐𝑚  es la capacitancia de la membrana neuronal, 𝑔𝐿 , 𝑔𝑁𝑎  y  𝑔𝐾  es la 
conductancia para las corrientes de desahogo, de Sodio y de Potasio 
respectivamente, y 𝐸𝐿, 𝐸𝑁𝑎 y 𝐸𝐾 son los potenciales de reversa correspondientes. 𝐼𝑒 
es la entrada sináptica. Hodgking y Huxley mostraron que 𝑔𝑁𝑎(𝑉)  y 𝑔𝐾(𝑉) 
dependen del potencial de membrana, y encontraron que para el axón de calamar 
gigante estas conductancias se podían modelar como 𝑔𝑁𝑎(𝑉) = 𝑔𝑁𝑎̅̅ ̅̅ ̅𝑚3ℎ y 𝑔𝐾(𝑉) =

𝑔𝐾̅̅̅̅ 𝑛4, donde 𝑚, ℎ 𝑦 𝑛 es la fracción de partículas que están dentro de la neurona 
(figura 15A) (Hodgkin and Huxley, 1952). Estas variables a la vez siguen la ecuación 
diferencial: 

𝑑𝑝

𝑑𝑡
= 𝛼𝑝(𝑉)(1 − 𝑝) + 𝛽𝑝(𝑉)𝑝 

donde 𝛼𝑝(𝑉) y 𝛽𝑝(𝑉) son la tasa de entrada y salida en el canal iónico y que son 
ajustadas experimentalmente para 𝑝 = 𝑚, ℎ, 𝑛. La gran importancia de este modelo 
es que los parámetros son biofísicamente medibles. Sin embargo, el costo 
computacional es extremadamente alto, ya que por 1 ms de simulación se requieren 
1200 operaciones (Izhikevich, 2004). 
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Integrate & Fire 

El modelo de Integrate & Fire es el modelo más simple que describe el potencial de 
membrana: 

𝑐
𝑑𝑉

𝑑𝑡
= −𝑔𝐿(𝑉 − 𝐸𝐿) + 𝐼𝑒 

donde c es la capacitancia y 𝑔𝐿 es la conductancia. 𝐼𝑒 es la corriente de entrada 
sináptica. Esta ecuación se puede escribir como 

𝜏
𝑑𝑉

𝑑𝑡
= −(𝑉 − 𝐸𝐿) + 𝑟𝐼𝑒 

donde 𝜏 = 𝑐𝑔𝐿 y 𝑟 =
1

𝑔𝐿
 es la resistencia de la membrana. 

 

Figura 15. Modelos de Neuronas. A) Dinámica de 𝑉, 𝑚, ℎ y 𝑛 del modelo de Hodgkin-Huxley 
durante la evocación de un potencial de acción (arriba). La segunda gráfica es la corriente 
producida por las conductancias de 𝐾 + y 𝑁𝑎 +. Las gráficas de abajo son la evolución temporal 
𝑚, ℎ y 𝑛. (modificada de (Dayan and Abbott, 2001)) B) Potencial de membrana de una neurona 
Integrate-Fire en respuesta de una corriente constante. El modelo se caracteriza por integrar la 
información y una vez que el voltaje alcanza un valor umbral se genera el potencial de acción, 
seguido de un valor de reposo. C) Dinámica del modelo Izhikevich y la representación de los 
parámetros del modelo en la evolución del potencial de membrana (arriba) y la variable auxiliar 
(abajo) (Modificada de (Izhikevich, 2003)). 
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Cuando el voltaje alcanza un nivel umbral 𝑉𝑡 , la neurona dispara 
artificialmente seguido de un periodo refractario 𝜏𝑟  (figura 15B)(Brunel and van 
Rossum, 2007). Para simular 1 ms se requieren solo 5 operaciones, sin embargo, 
solo puede replicar respuestas que son regulares. Por último, es posible caracterizar 
la tasa de disparo de neuronas Integrate and Fire suponiendo que la entrada 
sináptica es independiente y des-correlacionada. Esto es bien usado para describir 
la dinámica poblacional de redes neuronales (Amit and Brunel, 1997). 

Modelo Izhikevich 

Izhikevich modeló el potencial de membrana junto con una variable de recuperación: 

𝑑𝑉

𝑑𝑡
= 0.04𝑉2 + 5𝑣 + 140 − 𝑈 + 𝐼 

𝑑𝑈

𝑑𝑡
= 𝑎(𝑏𝑉 − 𝑈) 

cuando el potencial de membrana llega a un valor umbral (𝑉 ≥ 30𝑚𝑉) entonces 𝑉 =

𝑐  y 𝑈 = 𝑈 + 𝑑 . Los parámetros 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑦 𝑑  son constantes estimadas 
experimentalmente (Izhikevich, 2003). El término 0.04𝑉2 + 5𝑣 + 140  es ajustado 
para que las escalas del voltaje 𝑉 y el tiempo 𝑡 sean 𝑚𝑉 y 𝑚𝑠 respectivamente, sin 
embargo, otros parámetros podrían funcionar para describir la dinámica. El número 
de operaciones para simular 1 ms es 13. La principal ventaja de este modelo es que 
puede reproducir un número significativo de respuestas neuronales a un costo 
computacional bajo, en comparación con el método de Hodgkin&Huxley (Izhikevich, 
2004). 

Transmisión sináptica 

Se estima que en el cerebro humano existen alrededor de 1014 sinapsis, las cuales 
exhiben una gran variedad de formas. Por ejemplo, las características de una 
sinapsis en el árbol dendrítico de una neurona postsináptica dependen de su 
localización o del tipo de neurona presináptica. Además, estas conexiones 
sinápticas tienen cambios dinámicos, que pueden ser a corto plazo o a largo plazo, 
y que dependen tanto de la respuesta de la neurona pre y postsináptica. En esta 
sección se revisan algunos modelos de transmisión sináptica y plasticidad asociada 
a ellas. 
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Modelos de sinapsis 

Se ha descrito que el mecanismo de transmisión sináptica consiste en la 
despolarización de la terminal sináptica vía un potencial de acción presináptico. En 
consecuencia, un flujo de iones calcio entra a la membrana presináptica liberando 
neurotransmisores, los cuales permiten abrir diferentes canales iónicos de la 
membrana postsináptica. El resultado final se traduce en un potencial postsináptico 
cuya dinámica depende del tipo de neurotransmisor y del receptor sináptico. Los 
principales neurotransmisores en el cerebro son glutamato y GABA (ácido 𝛾 -
aminobutirico), los cuales pueden generan efectos inmediatos (ionotrópicos) o 
indirectos (metabotrópicos) en la neurona postsináptica. Los principales receptores 
a glutamato son AMPA y NMDA. AMPA genera un potencial postsináptico 
excitatorio del orden de milisegundos. Para el caso de receptores NMDA, la 
despolarización del potencial de membrana se prolonga hasta las decenas de 
milisegundos, generando en efecto duradero. De manera similar, GABA tiene dos 
receptores principales: GABAa que genera un potencial postsináptico inhibitorio 
rápido, mientras que GABAb genera un potencial postsináptico inhibitorio lento en 
el orden de cientos de milisegundos (Kandel et al., 2000). 

Es común que se modele los potenciales postsinápticos como corrientes 
sinápticas, bajo la hipótesis de que la conductancia sea constante (𝑔𝑉 = 𝐼). Así, el 
modelo más simple para caracterizar el potencial postsináptico (𝐼) sigue la ecuación: 

𝜏
𝑑𝐼

𝑑𝑡
= −𝐼 + 𝑤𝛿(𝑡0 − 𝑡) 

donde 𝛿(𝑡) es la delta de Dirac, 𝑡0 es el instante en el que ocurrió el potencial de 
acción presináptico y 𝜏 es la constante de decaimiento. 𝑤 es el peso sináptico, es 
decir, la eficiencia de la conexión. Este modelo solo describe la fase de decaimiento, 
por lo cual, los potenciales mediados por AMPA o GABAa son descritos 
eficientemente, ya que la fase de incremento del potencial es inmediata a 
comparación del decaimiento (Kraushaar and Jonas, 2000). 
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Un modelo más general, que describe tanto el incremento como el 
decaimiento de una corriente sináptica, sigue el sistema de ecuaciones: 

𝑑𝐼

𝑑𝑡
= −

𝐼

𝜏𝑑
+ ℎ 

𝑑ℎ

𝑑𝑡
= −

ℎ

𝜏𝑖
+ 𝑤𝛿(𝑡0 − 𝑡) 

donde 𝜏𝑖  y 𝜏𝑑  son las constantes de incremento y decaimiento del potencial 
postsináptico. Este modelo se puede adaptar tanto a potenciales mediados por 
AMPA, NMDA, GABAa y GABAb y los valores de las constantes de tiempo pueden 
ser calculadas experimentalmente (Geigeret al., 1997, Bartos et al., 2001). 

 

Figura 16. Dinámica del potencial 
postsináptico. Un potencial de acción en el 
tiempo 𝑡 = 0 genera un salto en la variable de 
recuperación ℎ  (en medio) que induce una 
subida en el potencial de postsináptico 
𝐼 (𝑎𝑟𝑟𝑖𝑏𝑎). Esté, a la vez genera un cambio en 
el potencial de membrana de la neurona 
postsináptica (abajo). A) Potencial 
postsináptico debido a AMPA, B) GABAa, C) 
NMDA y D) GABAb. 

 

 Por ejemplo, las sinapsis en neuronas piramidales mediadas por el receptor 
AMPA generan potenciales postsinápticos muy cortos (figura 16A, 𝜏𝑖 = 0.2𝑚𝑠  y 
𝜏𝑑 = 1.7𝑚𝑠). Mientras que la dinámica de los potenciales postsinápticos NMDA de 
una neurona piramidal de CA1 tienen magnitudes más lentas que AMPA (figura 
16C, 𝜏𝑖 = 2𝑚𝑠  y 𝜏𝑑 = 89𝑚𝑠 ). Por otro lado, potenciales postsinápticos GABAa 
decaen más lento que potenciales AMPA, como se ven en sinapsis de células en 
canasta hacia células en canasta en el giro dentado (figura 16B, 𝜏𝑖 = 0.3𝑚𝑠 y 𝜏𝑑 =

2.5𝑚𝑠). Para el caso de potenciales postsinápticos mediados por GABAb, cuya 
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dinámica de efecto duradero se extiende hasta los cientos de milisegundos  (figura 
16D, 𝜏𝑖 = 20𝑚𝑠 y 𝜏𝑑 = 650𝑚𝑠 (Destexhe, 1998)). 

Plasticidad sináptica 

Los mecanismos involucrados en la transmisión sináptica son dinámicos. Por 
ejemplo, el residual de calcio evocado por un potencial de acción presináptico puede 
incrementar la probabilidad de liberación de neurotransmisores en el siguiente 
potencial presináptico. Esto se refleja en un incremento en el potencial postsináptico 
y es llamado facilitación a corto plazo. También, un potencial de acción presináptico 
puede disminuir el número de vesículas disponibles para liberar neurotransmisores, 
lo cual disminuye la probabilidad de transmisión en el siguiente potencial 
presináptico. A este fenómeno se le llama depresión a corto plazo ya que genera 
una disminución en el potencial postsináptico. 

Los modelos de facilitación y depresión a corto plazo caracterizan la amplitud 
y la dinámica temporal de los potenciales postsinápticos evocados por potenciales 
de acción presinápticos consecutivos (Figura 17A) (Tsodykset al., 1998, Dayan y 
Abbott, 2001). Uno de los modelos más simples se basa en la probabilidad de 
transmisión sináptica (𝑃𝑡) dada por la ecuación: 

𝜏𝑡

𝑑𝑃𝑡

𝑑𝑡
= 𝑃0 − 𝑃𝑡 

donde 𝜏𝑡 es la contante de tiempo de recuperación de la probabilidad de transmisión 
(figura 17B). Cuando un potencial de acción presináptico ocurre, 𝑃𝑡 → 𝑃𝑡 +

∆𝑡(1 − 𝑃𝑡) para el caso de la facilitación y 𝑃𝑡 → ∆𝑡𝑃𝑡 para el caso de la depresión 
(Dayan y Abbott, 2001). Para obtener la facilitación o depresión, se multiplica esta 
probabilidad al peso sináptico 𝑤  del potencial postsináptico (Figura 17C). La 
plasticidad a corto plazo tiene un papel relevante en diferentes variables 
conductuales, por ejemplo, circuitos neuronales que incluyen plasticidad a corto 
plazo y potenciales postsinápticos inhibitorios lentos (GABAb) tienen información 
suficiente para procesar variables temporales (Buonomano, 2000; Perez and 
Merchant, 2018b).  

Por otro lado, se ha descrito que los pesos sinápticos juegan un papel 
fundamental en memoria y aprendizaje. Estudios experimentales han propuesto 
reglas de aprendizaje, donde se modifican los pesos sinápticos para que un circuito 
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neuronal pueda realizar una tarea específica. El primero en proponer una regla para 
el cambio de pesos sinápticos fue Hebb (Hebb, 1949), al descubrir un incremento 
en el peso sináptico en función de la alta interacción de las unidades pre y 
postsinápticas. Este fenómeno se llama potenciación a largo plazo, ya que estos 
cambios quedan presentes hasta por meses. De igual manera, baja interacción en 
las unidades pre y postsinápticas puede generar depresión a largo plazo.  

 

 

Figura 17. Facilitación a pulso pareado en 
potencial postsináptico excitatorio. A) 
Cuatro potenciales de acción 
presinápticos (código de color) estimula a 
la neurona. B) Probabilidad de transmisión 
sináptica. La razón entre el valor de esta 
probabilidad antes de que ocurra un 
potencial de acción dividido entre la 
probabilidad de transmisión basal (𝑃0 línea 
roja) es la ganancia debida a la facilitación. 
C) Potencial postsináptico. Observe el 
incremento en la amplitud del potencial 
equivalente a la ganancia debida a la 
facilitación. Línea roja es el incremento del 
potencial en el primer potencial de acción 
presináptico. 

  

El modelo general de la regla de Hebb utilizada en neurociencias 
computacionales es: 

∆𝑤𝑖𝑗 = 휀(𝑟𝑖 − 𝑎)(𝑟𝑗 − 𝑏) 

donde 𝑟𝑖  y 𝑟𝑗  es la actividad de las neuronas pre y postsináptica, 𝑎  y 𝑏  son 
constantes y 휀 es la tasa de aprendizaje. 

Por ejemplo, se ha propuesto que la plasticidad que es inducida por sinapsis 
inhibitorias a neuronas excitatorias sigue la regla: 

∆𝑤𝑖𝑗 = 휀(𝑟𝑖𝑟𝑗 − 𝜌𝑟𝑖) 

donde 𝜌𝑟𝑖 es un factor de depresión debido a la respuesta presináptica. Esta regla 
incrementa el peso sináptico dependiendo del nivel de correlación entre las 
neuronas inhibitorias y excitatorias, lo que se traduce en un equilibrio global de la 
actividad espontánea debido al balance de corrientes excitatorias e inhibitorias 
(Vogels et al., 2011). 
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Modelos neurocomputacionales del tiempo 

Rampas de actividad 

Las modelos de rampas neuronales estiman la duración de un intervalo en términos 
del incremento o decremento de la tasa de disparo de neuronas durante la 
codificación del intervalo. Por ejemplo, el pico de actividad de las rampas de tiempo 
absoluto de AMS está asociado al término de la duración del intervalo de tiempo. 
Por lo tanto, para representar diferentes intervalos de tiempo, los modelos ajustan 
la pendiente de la rampa en función de la duración del intervalo estimado. Se ha 
sugerido que este código temporal se comunica con poblaciones de neuronas cuya 
actividad esta sintonizada a la duración o a neuronas que ejecutan comandos 
motores. 

Un modelo de actividad neuronal que puede ajustar la tasa de incremento de 
una rampa usa la combinación de corrientes de retroalimentación y la dinámica de 
activación de iones Ca2+ (Durstewitz, 2003). Esta combinación permite a la neurona 
adquirir de manera gradual un estado estable de actividad. 

El modelo incluye neuronas Integrate and Fire 

𝐶
𝑑𝑉

𝑑𝑡
= 𝑔𝐿(𝑉 − 𝐸𝐿) + 𝐼𝐴𝐻𝑃 + 𝐼𝐴𝐷𝑃 + 𝐼𝑒𝑥𝑡 

donde 𝐼𝑒𝑥𝑡 es una corriente que describe la entrada sináptica a la neurona, 𝐼𝐴𝐻𝑃 es 
una corriente de hiperpolarización debida a la actividad de la propia neurona, lo cual, 
genera un periodo de refracción en la actividad de las neuronas. Por último, 𝐼𝐴𝐷𝑃 es 
una corriente de depolarización dependiente del flujo de calcio y que está presente 
en neuronas corticales piramidales. La ecuación que describe este proceso es un 
decaimiento exponencial 

𝐼𝐴𝐷𝑃 = 𝑔𝐴𝐷𝑃𝑚(𝑉 − 𝐸𝐴𝐷𝑃) 

donde 𝑚 es la proporción de canales iónicos de calcio abiertos y sigue la dinámica 
de la siguiente ecuación 

𝜏𝐴𝐷𝑃

𝑑𝑚

𝑑𝑡
= 𝑚𝑖𝑛𝑓(𝐶𝑎2+(𝑡 − 𝑡𝑠)) − 𝑚 
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donde 𝑚  toma el valor estable 𝑚𝑖𝑛𝑓  dependiente de la concentración de calcio 
𝐶𝑎2+. 

Así, si el potencial de la membrana está por arriba del potencial de reposo 
𝐸𝐴𝐷𝑃 se genera un incremento en la corriente 𝐼𝐴𝐷𝑃 y que a la ves incrementa el flujo 
de calcio 𝐶𝑎2+ generando un ciclo de retroalimentación. Por lo tanto, la tasa de 
disparo incrementa de manera gradual generando las rampas. Finalmente, la 
pendiente de las rampas puede modularse proporcionalmente al peso sináptico de 
la corriente ADP. 

Por último, los modelos de difusión pueden aproximar la actividad en rampa 
de una población de neuronas. La caminata aleatoria discreta es el modelo clásico 
de difusión y ha sido utilizado en paradigmas de toma de decisión (Palmer et al., 
2005). El modelo se basa en la acumulación de evidencia sensorial a través del 
tiempo y una vez que llega a un umbral se toma la decisión. Así, la tasa de 
acumulación de información estaría codificando la amplitud del estímulo sensorial. 
Su principal virtud es la asociación de la conducta de sujetos con la respuesta del 
modelo. Por otra parte, los modelos de difusión han sido usados, también, en el 
procesamiento del tiempo (Simen et al., 2011; Merchant and Averbeck, 2017). Aquí, 
una tasa de acumulación pequeña implica el procesamiento de un intervalo de 
tiempo largo y viceversa, una tasa de acumulación grande implica el procesamiento 
de un intervalo corto. Como la variabilidad se acumula a través del tiempo, este 
modelo explica eficientemente la propiedad escalar (Merchant and Averbeck, 2017). 

Modelo de Cascadas neuronales 

Hemos visto que la activación secuencial de neuronas en un circuito puede codificar 
información temporal. Los primeros modelos que describieron este fenómeno, 
llamados cascadas neuronales, proponían que la información temporal fluye de 
manera secuencial a lo largo de subpoblaciones de neuronas, con neuronas que se 
activan en un instante de tiempo particular. El procesamiento de información 
temporal lo realiza un lector, que compara dos o más cascadas neuronales, 
ajustando la contribución de cada grupo para generar una respuesta óptima (Figura 
18A)(Hass et al., 2008). Sin embargo, los circuitos corticales, donde está presente 
esta respuesta secuencial, se caracterizan por tener un alta conectividad local y 
recurrente. Así que, los estudios actuales consideran redes neuronales recurrentes 
con el objetivo de determinar el rol funcional de esta arquitectura en el 
procesamiento de tiempo (Hardy and Buonomano, 2018). 
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Figura 18. Modelo de Cascadas neuronales. A) Un lector M recibe información de dos cascadas 
neuronales C1 y C2. El ajuste de pesos  para estas cascadas determina una respuesta óptima a 
un intervalo de tiempo (modificada de (Hass et al., 2008)) B) La variabilidad temporal de una 
cascada neuronal incrementa con el paso del tiempo y del nivel de ruido en la red neuronal (código 
de color). C) Las unidades de una red neuronal en respuesta de dos diferentes estímulos que 
determinan dos diferentes cascadas neuronales. Observe que una neurona puede participar en 
dos cascadas neuronales (línea azul o rosa) debido a la arquitectura recurrente de la red neuronal 
(modificado de (Hardy and Buonomano, 2018)) 

En estos estudios, cada neurona es descrita por su tasa de disparo 𝑟𝑖 y toma 
el valor de 

𝑟𝑖 =
1

1 + 𝑒−𝑎𝑥𝑖+𝑏
 

donde 𝑎 y 𝑏 determinan la forma de la respuesta sigmoidal. La variable de estado 
𝑥𝑖  sigue la siguiente dinámica: 

𝜏
𝑑𝑥𝑖

𝑑𝑡
= −𝑥𝑖 + ∑ 𝑊𝑖𝑗

𝑅𝑒𝑐𝑟𝑗

𝑁𝑅𝑒𝑐

𝑗=1

+ ∑ 𝑊𝑖𝑘
𝐼𝑛𝑟𝑘 + 𝐼𝑖

𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒

𝑁𝐼𝑛

𝑘=1
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donde 𝑊𝑖𝑗
𝑅𝑒𝑐 y 𝑊𝑖𝑘

𝐼𝑛 son las matrices de eficiencia en las conexiones recurrentes e 

inhibitorias respectivamente. Finalmente 𝐼𝑖
𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒  es un factor de ruido en la red 

neuronal. 

En este modelo se ha reportado que se cumple la ley generalizada de Weber 
en el rango de los milisegundos hasta unos pocos segundos, lo que las redes 
neuronales de propagación hacia adelante no logran obtener (figura 18B). También, 
la variabilidad incrementa en función del ruido incluido en cada neurona de la red. 
Por otro lado, las redes recurrentes tienen la habilidad de trazar diferentes cascadas 
neuronales, ya que una neurona puede permanecer a varias y no solo a una, como 
pasa con las redes de propagación hacia adelante. (figura 18C). 

Redes de estado 

El modelo de redes de estado parte de la suposición de que la variación natural de 
las propiedades intrínsecas de las neuronas hace que los circuitos cerebrales fluyan 
temporalmente en estados dinámicos. Una vez que estas redes neuronales son 
activadas, seguirán una trayectoria única a través del espacio de estado temporal, 
es decir, cada punto de esta trayectoria representa, de manera única, la actividad 
global de la red neuronal en un instante de tiempo. Este concepto simple, hace que 
estas redes puedan procesar duraciones de tiempo de manera intrínseca sin 
necesidad de arquitecturas anatómicas o de propiedades fisiológicas.  

Este modelo de red de estado propone que los circuitos neuronales son 
capaces de procesar información temporal como resultado de la complejidad de los 
circuitos corticales y las propiedades sinápticas de las neuronas. Por ejemplo, se ha 
probado que modelos de redes neuronales que incluye depresión y facilitación a  
pulsos pareados son capaces de discriminar intervalos de tiempo en la escala de 
los milisegundos, así como patrones secuenciales (Figura 19)(Karmarkar and 
Buonomano, 2007). Sin embargo, la propiedad escalar no se cumple en el rango de 
tiempo en que se probó el modelo (50ms-200ms). 
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Figura 19. Red de estado. A) Voltaje de un subconjunto de neuronas en la red neuronal. Cada 
línea de color representa el voltaje de una neurona en respuesta a dos eventos separados por 
100ms. Cada entrada sensorial produce una despolarización en todas las neuronas y después se 
sigue una inhibición. Los puntos en blanco representan el momento en que la neurona genero un 
potencial de acción. Las neuronas excitatorias están arriba y las inhibitorias están abajo. B) 
Trayectoria de los tres componentes principales de la red neuronal en respuesta a un pulso 
(izquierda) y a dos pulsos separados por una duración de 100ms (derecha). En ambos casos 
cuando t=0 hay un cambio en el estado de la red y le sigue una trayectoria lenta. Si ningún pulso 
es presentado (izquierda) el estado de la red converge a un estado estable. Sin embargo, si un 
segundo pulso es presentado (derecha), entonces la trayectoria sigue una respuesta totalmente 
diferente. 

Recientemente se ha propuesto que redes neuronales de estado pueden 
resolver tareas temporales (Wang et al., 2018) bajo la hipótesis de un escalamiento 
de las trayectorias neuronales en términos de la duración que se procesa. Este 
fenómeno es observado en respuesta a entradas sensoriales específicas, que 
cambian la velocidad de las trayectorias en términos de la duración. Esto sugiere 
que, la selección de las componentes principales determina propiedades 
específicas de las trayectorias, por lo cual, el procesamiento temporal podría estar 
codificado en la dinámica temporal o en la velocidad de tales trayectorias. 
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Osciladores 

La primera propuesta de modelo computacional del procesamiento de información 
temporal fueron los osciladores (Miall, 1989), que es un tipo de respuesta muy 
conocida en el sistema nervioso. La idea es que la respuesta de una neurona o un 
conjunto de neuronas responda de manera oscilatoria con una frecuencia particular. 
Este tipo de actividad se obtiene al considerar circuitos con propiedades sinápticas 
similares en la población de neuronas. Teniendo en mente la existencia de estas 
poblaciones con respuesta oscilatoria, se han propuesto tres tipos de modelos para 
el procesamiento de información: 

1. Un único oscilador puede codificar un intervalo de tiempo igual al periodo de 
oscilación. Para decodificar un conjunto de duraciones, o la frecuencia del 
oscilador es dinámica o existen un conjunto muy grande de poblaciones con 
diferentes frecuencias. 

2. La frecuencia de respuesta del oscilador es baja, de tal manera que un 
intervalo de tiempo es procesado al contar cuantos periodos del oscilador 
ocurrieron en una duración particular. Esto implica que solo podrá codificar 
intervalos de tiempo que son múltiplos del periodo del oscilador, por ejemplo, 
si un oscilador tiene periodo de 100 ms, entonces el circuito podrá procesar 
duraciones de 100, 200, 300, 400ms etcétera. 

3. Varios osciladores codifican un intervalo de tiempo al detectar una actividad 
similar entre los osciladores de diferente frecuencia. Por ejemplo, si dos 
osciladores con periodos de 100 ms y 250 ms son iniciados al mismo tiempo, 
el próximo tiempo en el que coincidirán es 500 ms después. 
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Figura 20. Circuito oscilador de tiempo. Se muestra tres osciladores (una o varias neuronas) con 
diferentes frecuencias. Abajo se muestra la suma de estos osciladores y representa la entrada a 
las neuronas del Estriado. Nótese que la periodicidad de la señal es más grande que la 
periodicidad de los osciladores originales, resaltando la habilidad para generar códigos en el rango 
de los cientos de milisegundos. (Modificada de (Matell and Meck, 2004)) 

 

Esta última idea de oscilador fue incorporada en el modelo de ritmo del 
estriado (figura 20)(Matell and Meck, 2004) y es conocido que reproduce la 
propiedad escalar, además de que puede explicar los efectos de la dopamina y su 
rol en el cambio de activación de los osciladores. 
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Planteamiento del Problema 
 

El tiempo es un elemento fundamental para la sobrevivencia de los animales ya que 
está presente en diversos aspectos de la conducta, incluyendo la percepción y la 
ejecución de movimientos voluntarios. La cuantificación del paso del tiempo 
depende de mecanismos neurofisiológicos que se especializan en diferentes rangos 
temporales, que van de los microsegundos a los días. En este trabajo nos 
enfocamos en el rango de los milisegundos, es decir de 100ms a 1500ms. 

En esta escala de tiempo, los principales estudios se han realizado desde el 
enfoque psicofísico. Diferentes paradigmas de percepción y producción de 
intervalos de tiempo han permitido demostrar que el tiempo se sobrestima para 
duraciones cortas, mientras que se subestima para duraciones largas, es decir, se 
sigue la propiedad del sesgo. Además, se ha mostrado que la variabilidad de la 
conducta temporal es directamente proporcional con la duración del intervalo 
producido, es decir, sigue la propiedad escalar. La constancia de estas propiedades 
sobre diferentes paradigmas temporales en la escala de los milisegundos ha 
supuesto la existencia de un mecanismo especializado de procesamiento de 
tiempo. 

Más aún, estudios de resonancia magnética funcional han demostrado que 
el área motora suplementaria, los ganglios basales y el tálamo fungen como 
estructuras primarias en el procesamiento temporal, sin embargo, otras áreas como 
las cortezas sensoriales y el cerebelo son reclutadas en el procesamiento de 
información dependiendo de la naturaleza del paradigma temporal. 

En este trabajo nos enfocamos en el área motora suplementaria que es parte 
de la estructura primaria de procesamiento de información temporal. Experimentos 
neurofisiológicos en monos Rhesus entrenados en tareas de producción de 
intervalos de tiempo sugieren que el AMS juega un papel substancial en el 
procesamiento de información temporal. Se han descrito cuatro diferentes códigos 
de procesamiento de información. 1) poblaciones neuronales que incrementan o 
decrementan su taza de disparo de manera monotónica en función del paso del 
tiempo (rampas de actividad). 2) poblaciones de neuronas que se sintonizan a la 
duración del intervalo, es decir, que responde con mayor magnitud en una duración 
en particular 3) poblaciones de neuronas con actividad en avalancha, es decir, la 
activación secuencial de las neuronas, y por último 4) las trayectorias neuronales, 
que describen el estado dinámico de una población de neuronas a través del tiempo. 
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Sin embargo, debido a las limitaciones del muestreo y de la resolución 
espacial de los registros neurofisiológicos en animales realizando paradigmas 
conductuales, no se ha podido determinar cómo estos códigos neuronales de AMS 
están involucrados en como un sujeto procesa información de tiempo, en especial 
con la propiedad de sesgo y la propiedad escalar. 

Por otro lado, se han propuesto modelos de redes neuronales, que se basan 
en la neurofisiología cortical, para entender las propiedades funcionales de las 
neuronas. Por ejemplo, se ha mostrado que diferentes conductancias y las 
interacciones en la eficiencia sináptica generan neuronas con sintonización a 
intervalos en un rango por debajo de los 500ms. Sin embargo, no se ha podido 
establecer una relación entre las propiedades intrínsecas de las neuronas y las 
propiedades psicofísicas del procesamiento temporal. Es decir, ningún modelo ha 
podido determinar cómo los códigos neuronales, descritos en el procesamiento de 
información temporal, determinan la propiedad del sesgo y la propiedad escalar. En 
este sentido, se han propuesto decodificadores de caja negra (inferencia 
estadística) que replican estas propiedades psicofísicas, pero que hacen 
suposiciones artificiales sobre los componentes internos del procesamiento 
temporal. 

Por lo tanto, es esencial generar una relación entre cómo el sistema nervioso 
procesa información temporal y cómo esta es decodificada para generar una 
conducta parecida a la que se observa en los paradigmas de tiempo. 
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Hipótesis 
 

1) El modelo de Red Neuronal del área motora suplementaria tendrá neuronas 
con propiedades similares a las descritas en el estudio del procesamiento 
temporal, cuya actividad es modulada en términos de: 

a) La duración del intervalo de estímulo 

b) La estructura secuencial de la tarea de sincronización 

2) La actividad de las neuronas del modelo contendrá suficiente información 
para decodificar las duraciones de tiempo y será capaz de emular la 
propiedad del sesgo y la propiedad escalar del procesamiento temporal. 

3) La precisión y exactitud del procesamiento temporal del modelo de AMS será 
modificado por las propiedades sinápticas de las neuronas y el estado de la 
red neuronal. 

 

Objetivos 
 

1) Generar un modelo de red neuronal con propiedades sinápticas suficientes 
para emular la sintonización a duraciones y a la secuencia serial del AMS del 
primate. 

2) Diseñar un modelo de decodificación que sea capaz de leer la información 
de toda la red neuronal de una manera óptima, y que genere conductas de 
ejecución de intervalos temporales que incluyan: 

a. La propiedad del sesgo 

b. La propiedad escalar 

3) Determinar cómo las propiedades sinápticas de las neuronas del modelo y el 
ruido de la red neuronal están asociadas a la precisión y exactitud del 
procesamiento temporal. 
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Metodología y Resultados 
Métodos 
El modelo de red neuronal que se propone en este trabajo está descrito en (Perez 
and Merchant, 2018b). Sin embargo, se describirán brevemente algunos detalles. 

Red Neuronal 

Se simuló una red neuronal compuesta de neuronas “Integrate and Fire”. 800 
excitatorias y 200 inhibitorias escasamente conectadas (5% con el resto de las 
neuronas) de forma aleatoria. Se escogió este número de neuronas por la eficiencia 
computacional, sin embargo, la razón entre neuronas excitatorias e inhibitorias fue 
4:1 para emular lo observado en áreas corticales (Beaulieu et al., 1992). Cada 
neurona fue caracterizada por la ecuación 

𝜏
𝑑𝑉

𝑑𝑡
= −𝑉 + 𝐼𝐹𝑎𝑐 − 𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝑏 + 𝐼𝐴𝑀𝑃𝐴 − 𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝑎 + 𝑁 

donde 𝜏  es la constante de decaimiento del potencial de membrana de cada 
neurona (𝜏 = 10 para neuronas excitatorias y 𝜏 = 5 para neuronas inhibitorias). 𝐼𝐹𝑎𝑐 
e 𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝑏  fueron las corrientes de entrada a cada neurona y proporcionan la 
información de la duración y orden serial en la tarea de sincronización de intervalos 
de tiempo. 𝐼𝐹𝑎𝑐 fue una corriente excitatoria que incluyó facilitación a pulsos parados 
y 𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝑏 fue una corriente inhibitoria lenta. La dinámica interna de la red neuronal 
estuvo guiada por las corrientes rápidas 𝐼𝐴𝑀𝑃𝐴 e 𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝑎. 

Estímulo 

𝐼𝐹𝑎𝑐 e 𝐼𝐺𝐴𝐵𝐴𝑏 fueron activadas por cuatro pulsos separados por una duración 𝑑𝑠, lo 
que generó una secuencia sincrónica de tres órdenes seriales (𝑆𝑜1, 𝑆𝑜2, and 𝑆𝑜3). 
𝑑𝑠 cubrió un rango entre 100 ms hasta los 1500 ms en pasos de 50 ms (29 valores). 
Este estímulo emula un metrónomo sensorial que es usado para guiar la respuesta 
motora en tareas de producción de intervalos. La respuesta de la neurona 𝑖 a la 
duración 𝑑𝑠 se definió como: 

𝑟𝑖(𝑑𝑠) = {
1 𝑎𝑙 𝑚𝑒𝑛𝑜𝑠 𝑢𝑛 𝑝𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑎𝑐𝑐𝑖ó𝑛
0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜

} 

Codificación neuronal 

El análisis de componentes principales fue usado para reducir la dimensionalidad 
de la actividad de toda la red neuronal. Así, en vez de usar la respuesta de las 800 
neuronas excitatorias 𝒓 = (𝑟1, 𝑟2, … , 𝑟800) (neuronas caracterizadas como salida de 
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información a diferentes áreas corticales), se usó las dos primeras componentes 
principales 𝒓𝑃𝐶𝐴 = (𝑟𝑃𝐶𝐴1, 𝑟𝑃𝐶𝐴2)  como actividad de la red neuronal. Estas dos 
componentes principales explican más del 40% de la variabilidad. Los componentes 
principales fueron obtenidos de la matriz de covarianza de la actividad de las 
neuronas excitatorias para 2900 repeticiones (100 repeticiones para cada una de 
las 29 duraciones 𝑑𝑠). Después, una distribución normal fue ajustada a 𝒓𝑃𝐶𝐴 para 
calcular 𝑝(𝒓𝑃𝐶𝐴|𝑑𝑠)  la cual representa la probabilidad de que la red evoque la 
respuesta 𝒓𝑃𝐶𝐴 dado que se presentó la duración 𝑑𝑠. Esta probabilidad es llamada 
la probabilidad de verosimilitud y representa el código usado por la red neuronal 
para procesar la información temporal. 

Decodificación Neuronal 

Se usó la decodificación de mínimos cuadrados de Bayes, con la suposición de una 
distribución a priori normal 𝑝(𝑑𝑠) con media 650ms y desviación estándar 172ms. 
Se usó esta distribución con el objetivo de replicar la propiedad de sesgo con un 
intervalo de indiferencia cercano a 650 ms. Entonces, la distribución posterior 
𝑝(𝑑𝑠|𝒓𝑃𝐶𝐴) fue calculada usando el teorema de Bayes, junto con la probabilidad de 
verosimilitud 𝑝(𝒓𝑃𝐶𝐴|𝑑𝑠) y la probabilidad a priori 𝑝(𝑑𝑠): 

𝑝(𝑑𝑠|𝒓𝑃𝐶𝐴) =
𝑝(𝒓𝑃𝐶𝐴|𝑑𝑠)𝑝(𝑑𝑠)

𝑝(𝒓𝑃𝐶𝐴)
 

Así, el estimador de Bayes 𝑑𝑒 es una función que depende de la respuesta de la red 
𝒓𝑃𝐶𝐴 y que se calcula como la media de la probabilidad posterior 𝑝(𝑑𝑠|𝒓𝑃𝐶𝐴). 

Esta función 𝑑𝑒 = 𝑓(𝒓𝑃𝐶𝐴) es determinística, por lo que la probabilidad 𝑝(𝑑𝑒|𝒓𝑃𝐶𝐴) =

𝛿(𝑑𝑒 − 𝑓(𝒓𝑃𝐶𝐴))  es una delta de Dirac con pico, precisamente, en el valor del 
estimador 𝑓(𝒓𝑃𝐶𝐴) y cero en otro caso. Esta probabilidad nos permite calcular la 
probabilidad condicional 𝑝(𝑑𝑒|𝑑𝑠,𝑡𝑒𝑠𝑡) de que la red neuronal evoque un estimador 
𝑑𝑒 dado que la duración estímulo fue 𝑑𝑠,𝑡𝑒𝑠𝑡. El procedimiento de marginalización de 
la respuesta 𝒓𝑃𝐶𝐴, un método muy conocido en inferencia estadística se usó para 
calcular esta probabilidad condicional: 

𝑝(𝑑𝑒|𝑑𝑠,𝑡𝑒𝑠𝑡) = ∬ 𝑝(𝑑𝑒|𝒓𝑃𝐶𝐴)𝑝(𝒓𝑃𝐶𝐴|𝑑𝑠,𝑡𝑒𝑠𝑡)𝑑𝑟𝑃𝐶𝐴1𝑑𝑟𝑃𝐶𝐴2 

Finalmente, utilizamos la media 𝑑�̂�  y la desviación estándar 𝜎𝑒  de esta 
probabilidad como los parámetros que determinaron la exactitud 𝐶𝐸(𝑑𝑠,𝑡𝑒𝑠𝑡) = 𝑑�̂� −

𝑑𝑠 y la precisión 𝑇𝑉(𝑑𝑠,𝑡𝑒𝑠𝑡) = 𝜎𝑒 del procesamiento temporal de la red neuronal. 
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Resultados 
 

Se simuló una red de neuronas integrate and fire (800 neuronas y 200 inhibitorias 
escasamente conectadas de manera aleatoria). La red fue guiada por dos señales 
de entrada: una corriente excitatoria con facilitación a pulsos pareados y una 
corriente inhibitoria lenta. Estas corrientes se activaron con cuatro pulsos separados 
por una duración 𝑑𝑠 (100 a 1500 ms), produciendo una secuencia con tres órdenes 
seriales 𝑆𝑜1, 𝑆𝑜2 y 𝑆𝑜3 (figura 1 de (Perez and Merchant, 2018b)). 

 Los resultados de estas simulaciones se explican ampliamente en (Perez and 
Merchant, 2018b), sin embargo, los explicaré de manera breve. Tres principales 
resultados fueron obtenidos: 

1) La actividad de algunas de las neuronas en la red neuronal fue selectiva a 
valores de 𝑑𝑠 (figura 2 y 3 de (Perez and Merchant, 2018b)). La modulación 
de la actividad de las neuronas se obtuvo del balance de los pesos sinápticos 
de la facilitación a pulsos parados y a la inhibición lenta. Por lo cual, se hizo 
variar sistemáticamente los pesos sinápticos y obtener diferentes respuestas 
sintonizadas a valores de 𝑑𝑠 . Además, se mostró que la red neuronal 
contiene información del orden serial, pero esta se analizará en estudios 
posteriores. 

2) Usando los métodos óptimos de codificación y decodificación propuestos en 
este trabajo (figura 4 de (Perez and Merchant, 2018b)), se mostró que las 
neuronas excitatorias contienen información suficiente para generar 
conductas similares a la de sujetos en la tarea de producción de intervalos 
múltiple. Se demostró que el estimador sigue la propiedad del sesgo y la 
propiedad escalar (figura 5 de (Perez and Merchant, 2018b)). Además, se 
propuso que la propiedad de sesgo requiere de la existencia de una 
distribución a priori para generar la centralidad vista en esta propiedad (figura 
6 de (Perez and Merchant, 2018b)). Esto sugiere, que tanto la respuesta de 
los circuitos neuronales, como la información temporal previa (memoria 
temporal) son necesarios para la decodificación del tiempo. Por otro lado, se 
demostró que la propiedad escalar está directamente relacionada con la 
actividad global de la red neuronal, es decir, la distribución de verosimilitud. 
Sin embargo, que la variabilidad de la respuesta de la red incremente en 
función de la duración no es suficiente para generar la propiedad escalar en 
el decodificador de esta misma. Así, se mostró que esta propiedad psicofísica 
se  correlacionó con la incertidumbre de la respuesta en la red neuronal a 
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diferentes duraciones de tiempo, es decir el empalme de las distribuciones 
de verosimilitud (figura 8 de (Perez and Merchant, 2018b)). 

3) Por último, se mostró que la exactitud y precisión del procesamiento temporal 
es afectado por las conductancias sinápticas modeladas (figura 7 de (Perez 
and Merchant, 2018b)) y del estado intrínseco de la red (figura 9 de (Perez 
and Merchant, 2018b)).. Más aún, las propiedades psicofísicas del 
procesamiento del tiempo se cumplen para valores fisiológicos de estos 
parámetros. 
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The Synaptic Properties of Cells Define the Hallmarks of
Interval Timing in a Recurrent Neural Network
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Extensive research has described two key features of interval timing. The bias property is associated with accuracy and implies that time
is overestimated for short intervals and underestimated for long intervals. The scalar property is linked to precision and states that the
variability of interval estimates increases as a function of interval duration. The neural mechanisms behind these properties are not well
understood. Here we implemented a recurrent neural network that mimics a cortical ensemble and includes cells that show paired-pulse
facilitation and slow inhibitory synaptic currents. The network produces interval selective responses and reproduces both bias and scalar
properties when a Bayesian decoder reads its activity. Notably, the interval-selectivity, timing accuracy, and precision of the network
showed complex changes as a function of the decay time constants of the modeled synaptic properties and the level of background activity
of the cells. These findings suggest that physiological values of the time constants for paired-pulse facilitation and GABAb, as well as the
internal state of the network, determine the bias and scalar properties of interval timing.

Key words: interval timing; long-term synaptic properties; recurrent neural network; spontaneous activity

Introduction
Two critical independent variables are used to characterize behavior
in a wide range of timing tasks: constant error and temporal variabil-
ity. Constant error is defined as estimated duration minus target
duration; hence, it is the parameter that corresponds to the accuracy
of the estimate (how close is the subjective interval to the actual
interval; Woodrow, 1934). In contrast, temporal variability corre-

sponds to the precision of the subjective estimate, namely, how re-
producible are the estimates for a specific duration (Gibbon et al.,
1997). In computational terms, bias is the constant error and SD is
the temporal variability (Jazayeri and Shadlen, 2010). A myriad of
psychophysical studies across timing tasks and species have shown a
systematic shift in constant error across durations, with an overesti-
mation and underestimation of intervals for shorter and longer in-
tervals in a global set of durations, and with an indifference interval
that corresponds to the intermediate duration associated with con-
stant error equal to zero. We called this the bias property (Woodrow,
1934; Jones and McAuley, 2005; Gu et al., 2011). In addition, tem-
poral variability (i.e., SD) increases linearly as a function of duration.
This phenomenon has been called the scalar property of interval
timing and is a form of Weber’s law (Gibbon et al., 1997; Merchant et
al., 2008b; Mendez et al., 2011; García-Garibay et al., 2016). These
two parameters are critical for describing temporal process-
ing, yet few modeling studies have addressed the question of
how neural networks process temporal information in give rise to
bias and scalar properties.

Previous modeling work has shown that interval timing can
arise from changes in the network state. One of the critical aspects
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Significance Statement

Timing is a fundamental element of complex behavior, including music and language. Temporal processing in a wide variety of
contexts shows two primary features: time estimates exhibit a shift toward the mean (the bias property) and are more variable for
longer intervals (the scalar property). We implemented a recurrent neural network that includes long-lasting synaptic currents,
which cannot only produce interval-selective responses but also follow the bias and scalar properties. Interestingly, only physio-
logical values of the time constants for paired-pulse facilitation and GABAb, as well as intermediate background activity within the
network can reproduce the two key features of interval timing.
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of these state-dependent models is the fact that the simulated neu-
rons develop interval-selectivity (Laje and Buonomano, 2013). This
selectivity is due to the delicate balance between excitation and
inhibition inputs defined by paired-pulse synaptic excitatory plastic-
ity and slow synaptic currents (i.e., paired-pulse facilitation and
GABAb, respectively; Buonomano and Merzenich, 1998; Buono-
mano, 2000; Karmarkar and Buonomano, 2007). The notion of
interval-selectivity is similar to interval tuning, where cells pres-
ent an orderly change in activity reaching a peak in the preferred
interval. Recently, it has been shown that cells in medial premotor
areas and putamen are tuned to the duration of produced inter-
vals (Merchant et al., 2013b, 2015; Bartolo et al., 2014; Crowe et
al., 2014). The task performance of monkeys in these neurophys-
iological studies followed the bias and scalar properties of interval
timing (Zarco et al., 2009), suggesting a relation between interval
tuning and the two hallmark properties of temporal processing.
Now, both paired-pulse facilitation (Varela et al., 1997; Markram
et al., 1998) and GABAb (Benardo, 1994; Wang et al., 2010) are
time-dependent properties that extend from hundreds of milli-
seconds to a second and can be modified by experience (Schulz et
al., 1994; Misgeld et al., 1995). Yet, little is known about the role
of the time constants of these neuronal synaptic properties in
interval-selectivity and the two hallmarks of timing. Here, we pro-
vide a formal framework on how constant error and temporal vari-
ability depend on interval-selectivity, background activity, and
synaptic properties of neurons in recurrent neural networks. A
Bayesian decoding method was used to optimally read the neural
network activity and estimate the constant error and the tempo-
ral variability across durations. We found that physiological val-
ues of the time constants for paired-pulse facilitation and GABAb
can determine the bias and scalar properties.

Materials and Methods
Network model. We simulated a network of 800 excitatory and 200 inhib-
itory integrate-and-fire neurons that were sparsely ( p � 0.05; Buono-
mano, 2000) and randomly connected (Fig. 1). Each neuron (Amit and
Brunel, 1997a; Brunel and van Rossum, 2007) was characterized by a
membrane potential V that obeyed the equation:

�
dV

dt
� �V � IFac � IGABAb � IAMPA � IGABAa � N (1)

where � is the time constant of the neural membrane, which was � � 10
and � � 5 for excitatory and inhibitory neurons, respectively. When V
reached the threshold value of VT � 20 mV, an action potential was
triggered, which was followed by a membrane potential of Vr � 0 mV
during a refractory period of tr � 1 ms. Both IFac, IGABAb were the input
induced currents that provided information about the interval duration

and sequence order to each neuron (Fig. 1B). IFac was an excitatory current
that included paired-pulse facilitation, whereas IGABAb was a slow inhib-
itory current. The internal dynamics of the recurrent network were
driven by IAMPA and IGABAa, corresponding to fast excitation and inhibi-
tion, respectively (Amit and Brunel, 1997a; Fig. 1C). Hence, the facilita-
tion and GABAb plasticity occurred at input and not at recurrent
synapses. Finally, N(t) is white noise with a SD �N and zero mean.

Input stimuli. Input IFac, IGABAb currents were activated by four pulses
separated by a duration ds, generating an isochronous sequence with
three serial-order (So) elements. ds covered a range from 100 to 1500 ms,
on steps of 50 ms (29 values; Figs. 1A, 3B). This input mimics the sensory
metronome used to drive the motor response of subjects during a met-
ronome synchronization task (Merchant et al., 2011). Because the recur-
rent network properties were time-varying and depended on stimulus
history (i.e., depended on ds, the neuronal responses to the first pulse
were not included in the analysis. Consequently, the responses to the
stimulus across the serial-orders So1, So2, and So3 corresponded to the
activity linked to the second, third, and fourth input stimuli, respectively.
Last, ri(ds) was the response of neuron i to the input stimulus ds, and had
a value of 1 if the neuron generated at least one action potential within 20
ms after each input pulse, or 0 otherwise (Fig. 1D). Overall, this is a neural
network that processed temporal sensory information and produced in-
terval selective responses.

Input currents. Four input currents (Is) changed the membrane poten-
tial of each cell in the neural network. The temporal dynamics of each
current consisted of two coupled linear differential equations (Destexhe
et al., 1994):

�r,S

dIS

dt
� �IS � RS (2)

�d,S

dRS

dt
� �RS � �

i�k,S

Wi,S��t � tk,S�, (3)

where �r,S and �d,S are the rise and decay time constants, and RS is an
auxiliary variable. wi,S is the synaptic weight that determines the efficacy
of synaptic transmission coming from neuron i. tk,S is the time neuron i
emitted spike number k. We used two input driving currents correspond-
ing to the paired-pulse facilitation and GABAb, and two recurrent net-
work currents: AMPA and GABAa. The time constants were as follows:
�r,AMPA � �r,GABAa � 0.2ms, �d,AMPA � �d,GABAa � 0.7ms, �r,GABAb �
21ms.

Additionally, the values of wi,AMPA and wi,GABAa maintained the recur-
rent network response stable. These internal recurrent currents (AMPA
and GABAa) had a smaller effect on interval processing, because the fast
currents decayed before duration ds. However, the balance of AMPA and
GABAa was essential for maintaining the stability of the neural network
(Brunel, 2000; Vogels et al., 2011). Thus, the GABAa weights (wi,GABAa)
were fourfold the AMPA weights (wi,AMPA) because we used a 4:1 ratio
between the number of excitatory and inhibitory neurons. In contrast,

Figure 1. Neural-network configuration. The network consisted of 800 excitatory and 200 inhibitory integrate-and-fire neurons. A, Each cell in the network received a sequence of four stimuli
with a constant interstimulus duration ds, defining three serial-order elements So (red, green, and blue lines). B, The stimuli modulated the activity of each cell in the network through two input
induced currents: the AMPA with paired-pulse facilitation (associated with an increase in current for consecutive action potentials) and the GABAb (long-term hyperpolarization). Dashed line
corresponds to the induced current level after the second stimulus, as a reference. C, The recurrent network activity was driven by two recurrent network currents (AMPA and GABAa). D, The
excitatory cells of the network showed an output activity ri(ds), which was 1 if the neuron generated an action potential in response to an input stimulus ds, or 0 otherwise. Dashed lines correspond
to the reset voltage (Vr) and the threshold voltage (VT).
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the driving wi,Fac and wi,GABAb were randomly distributed (Fig. 2 A, C)
and were responsible for the selectivity to interval durations and serial-
order within the network activity.

Paired-pulse facilitation. The input current IFac was an AMPA current
where the amplitude increased upon the repeated presentation of stimuli.
Paired-pulse facilitation changed over time the synaptic efficacy and reflects
the history of presynaptic inputs. Facilitation in actual neurons last hundreds
of milliseconds and is caused by calcium influx inside the axon terminal after
a presynaptic action potential. Thus, IFac had a progressive amplification for
repetitive presynaptic activity, and it was modeled as an increase in transmit-
ter release probability p(t) (Tsodyks et al., 1998). Between presynaptic action
potentials, this probability followed the equation:

�Fac

dp�t�

dt
� P0 � p�t�, (4)

where �Fac was the time constant and P0 � 0.17 was the stable release
probability. In this model, p(t) changed its value immediately after

the appearance of an input action potential following the rule
p ¡ p � fP (1 � p) (fP � 0.62). Therefore, the synaptic weight wi,Fac was

multiplied by factor
p

P0
(Varela et al., 1997; Dayan and Abbott, 2001).

Notably, �d,GABAb and �Fac were the key independent parameters of our
analysis.

Neural encoding. Principal component analysis (PCA) was used to
reduce the high dimensional activity of the recurrent network activity
(Jolliffe, 2002; Figure 3A). Thus, instead of using 800 excitatory time-
varying responses, we used the two principal components as the net-
work responses rPCA � (rPCA1, rPCA2). The two principal components
explained �40% of the variability across simulations. The PCA was per-
formed on the covariance matrix (800 � 800) of the excitatory activity of
the network using the 2900 observations that corresponded to 100 sim-
ulations for each of the 29 ds. A bivariate normal distribution was fitted to
rPCA to calculate p(rPCA �ds) which is the probability of evoking response
rPCA given the stimulus ds (Fig. 3B, ellipses). Figure 3C shows the gener-

Figure 2. Modulation of the interval-selective responses of the network by the time constants of the synaptic currents. A, The interval-selectivity depended on the balance of weights of the
paired-pulse facilitation wi,Fac and the slow GABAb wi,GABAb. The color gradient depicts the probability of a neuronal response to the ds durations of 450 ms (left, magenta) and 850 ms (right, purple)
during So2 as a function of wi,Fac (abscissa) and wi,GABAb (ordinate), using the decay time constants of �Fac � 650 ms and �d,GABAb � 650 ms. B, The interval-tuning functions of two neurons (dark
and light gray functions) in the network that changed their response as a function of ds. The magenta and purple vertical lines correspond to the durations of 450 and 850 ms, which are associated
with a p(ri � 1 � ds) shown as horizontal arrows with a color code depicted in the color bar in A. Note the preferred duration of the neurons (543 ms dark gray, 871 ms light gray) depends on their
balance of weights shown as dots with the corresponding color in the maps of A. C, The interval-selectivity also changed as a function of the time constants of the synaptic currents. At �Fac � 350
ms �d,GABAb � 350 ms and the response probability weight maps are shifted to the right with respect to A. D, The interval tuning functions of the two cells in B were shifted to the left, showing now
a preferred duration of 337 ms (dark gray) and 464 ms (light gray).
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alized SD [gSD(ds)] for each ds. The gSD(ds) is the square root of the
determinant of the covariance matrix and is a measure that is directly
associated with the area of the ellipse of p(rPCA �ds) of Figure 3B. The
network activity showed an increase in gSD(ds) as a function of interval,
until ds reached 	1000 ms (Fig. 3C). After this duration, gSD(ds) was
asymptotic. We also measured the percentage of overlap between the
p(rPCA �ds) ellipses using the adjacent matrix Moverlap (ds,test, ds) for every
ellipse of ds,test against ds. The diagonal of Moverlap (ds,test, ds) corresponds
to a perfect overlap (100%), because ds,test and ds are the same (Fig. 3D).
Interestingly, Moverlap (ds,test, ds) showed an increase in width as a func-
tion of ds,test (Fig. 3D, dotted line). Based on previous neurophysiological
studies we defined ds,test as 450, 550, 650, 750, or 850 ms (Merchant et al.,
2011, 2013b, 2014).

Network decoding. Here, we assumed a normal prior distribution p(ds)
with a mean of 650 ms and SD �prior � 172 ms (Fig. 4B). This prior
created a clear bias property on the constant error that was difficult to
obtain from a uniform prior. Indeed, the mean at 650 ms produced an
indifference value close to 650 ms. Bayesian inference uses the posterior
probability p(ds � rPCA) for optimal decoding. This can be estimated using
likelihood probability p(rPCA �ds) (Fig. 3B), prior distribution p(ds), and
Bayes’ theorem:

p�ds � rPCA� �
p�rPCA �ds�p�ds�

p�rPCA�
. (5)

In this study, we calculated the Bayes least square decoded estimator (de),
a scalar that was dependent on a particular rPCA. In fact, de was computed
as the mean of the posterior probability p(ds � rPCA).

Because de was a deterministic function of rPCA [de � f(rPCA)], then
p(de � rPCA) � �(de � f(rPCA)), which is a Dirac function. Instead of using
the Dirac distribution, which is difficult to calculate numerically, we used
a normal distribution with mean f(rPCA) and small SD (5 ms), as follows:

p�de � rPCA� � N�de, f �rPCA�, 5ms�. (6)

Finally, we calculated the conditional probability of evoking the duration
de given that tested duration ds,test was presented (Fig. 4A). This proba-
bility depends on population response rPCA; nevertheless, we removed
the dependence of the response by marginalization:

p�de � ds,test� � ��p�de � rPCA�p�rPCA �ds,test�drPCA1drPCA2. (7)

Then, we substituted Equation 6 on Equation 7 and obtained the
relation:

Figure 3. Encoding duration in the neural network. A, Excitatory neurons in the network that were selective to duration [minimum MI between neural response ri(ds) and ds was 0.1 bits, from a
range between 0 and 1]. Each column is the probability of response induced by stimulus ds in the second serial order, and the ordinate corresponds to the durations ds, ranging from 100 to 1500 ms
in steps of 50 ms. Neurons that showed interval-selectivity were sorted as a function of their average response to durations, covering a wide range of preferred durations in the population. B, PCA
was used to determine the encoding of ds in the network response, which corresponds to rPCA � (rPCA1, rPCA2). Each dot represents a simulation of the network given a stimulus duration ds (color
code). A bivariate normal distribution was fitted for each ds to compute p(rPCA � ds) (ellipses include 90% of distributions). Note the strong interval-selectivity in network activity. C, Generalized SD
(squared root of the determinant of the covariance matrix) was computed for each ds. Error bars are the SD over 10 different network simulations. Network followed the scalar property 
1000 ms
and reached a plateau after this value. D, Matrix Moverlap(ds,test, ds) of the percentage of overlap between the p(rPCA � ds) ellipses for every ds,test (ordinate) against ds (abscissa). Note the increase in
the width of the Moverlap(ds,test, ds) as a function of ds,test (distance between the dashed white line and the diagonal).
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p�de � ds,test� � ��N�de, f �rPCA�,5ms�p�rPCA �ds,test�drPCA1drPCA2.

(8)

The decoded mean de
ˆ and SD �e of the decoder density p(de �ds,test) were

used as the key dependent parameters in the present study. Indeed,
the classical psychometric parameters of constant error and temporal

variability correspond to the bias CE�ds,test� � de
ˆ � ds,test and SD

TV(ds,test) � �e, respectively (Fig. 4C).
Mutual information. We computed the mutual information (MI) be-

tween the network decoding and the stimuli. It is a measure of the statis-
tical dependency between the behavioral variable, in this case ds,test, and a
neural response parameter de (i.e., the output of the decoder). First, we
calculated the joint probability p(de, ds,test) and p(de) using the decoder
probability p(de �ds,test). Then, we calculated MI as follows:

MI � �
ds,test

�
de

p�de,ds,test�log2� p�de,ds,test�

p�de� p�ds,test�
� . (9)

Results
Network model
We simulated a neural network of 800 excitatory and 200 inhib-
itory integrate-and-fire neurons that were sparsely and randomly
connected (Fig. 1; see Materials and Methods). The neural re-
sponse of each neuron was driven by two induced input currents:
paired-pulse AMPA facilitation and slow GABAb inhibition.

Both input currents were time-dependent properties defined by
their decay time constants (�d,GABAb and �Fac), which had postsynap-
tic effects on network neurons lasting hundreds of milliseconds (Fig.
1B). Within the recurrent network, the cells communicated through
AMPA with no paired-pulse plasticity and fast GABAa currents
(Fig. 1C). The induced input currents were modulated by four
input pulses separated by a duration ds (100 to 1500 ms). This
produced an input stimulus sequence with three serial-order el-
ements (So1, So2, So3; Fig. 1A). The neural selectivity to different
ds was determined by the history of input stimuli in the sequence
and balance of weights of the paired-pulse facilitation and
GABAb (Fig. 2). Hence, this is an unsupervised recurrent net-
work whose time selective properties depend on the stimulus
history and the equilibrium between induced slow excitatory and
inhibitory currents. In contrast, the responses to the first stimulus
were independent of ds because they were not shaped by slow
synaptic currents and paired-pulse synaptic plasticity. Conse-
quently, we focused on cell responses triggered by the last three
stimuli in the input sequence. The neural response ri(ds) of each
neuron i was 1 when at least one action potential was fired within
the first 20 ms after each stimulus, and 0 otherwise (Fig. 1D).

Neurons in the network showed differences in their average
response across the spectrum of ds, because the balance between
synaptic weights that undergo paired-pulse facilitation and GABAb
generates temporal selectivity (Buonomano, 2000). In fact, the

Figure 4. Decoding duration. A, Likelihood probabilities p(rPCA � ds) showed an overlapping that depended on the difference between durations ds [blue (450 ms) vs light blue (600 ms) or green
(850 ms) on top, and green (850 ms) vs light green (700 ms) or blue (450 ms) at the bottom]. B, Five test intervals were analyzed (ds,test �450, 550, 650, 750 and 850 ms; black arrows), thus, a normal
prior distribution p(de) (mean 650 ms and SDs �prior � 172 ms) was used to cover the range of tested durations and induce the bias property on the constant error. C, The marginal probability

p(de � ds,test) was computed from the encoding p(rPCA � ds,test) and decoding p(de � rPCA). The p(de � rPCA) was calculated using the Bayes theorem and the prior probability p(de). The mean (de
ˆ ) and SD

(�e) of p(de � ds,test) were used to calculate the key dependent parameters: constant error CE �de
ˆ � ds,test and temporal variability TV ��e. Note that theMoverlap(ds,test, ds) increased as a function

of ds,test (Figs. 4A, 3D); namely, p(de � ds,test) showed a larger overlap between ds,test � 850 ms against ds � 700 ms (A, bottom, green and light green curves, respectively) than the overlap between
the ds,test � 450 ms against ds � 600 ms (A, top, blue and light blue curves, respectively). Accordingly, the distribution p(de � ds,test) showed a larger width for ds,test � 850 ms (green distribution)
than ds,test � 450 ms (blue distribution).
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response of excitatory neurons to temporal stimuli changed as
a function of these synaptic weights. The color gradients
shown in Figure 2A correspond to the probability of a neuro-
nal response during So2 as a function of wi,Fac (abscissa) and
wi,GABAb (ordinate), using the decay time constants of �Fac � 650
ms and �d,GABAb � 650 ms. It is evident that the response map is
shifted to the right and has a larger slope for a ds of 850 (Fig. 2A,
right, purple) than 450 ms (Fig. 2A, left, magenta). Consequently,
the dark gray dots at the bottom of these response maps corre-
spond to a neuron whose combination of weights generate a
tuning function with a short-preferred interval, whereas the light
gray dots at the top correspond to another neuron with a long-
preferred interval (Fig. 2B). The neural network included neu-
rons covering a wide range of wi,Fac and wi,GABAb, and hence,
showing an extensive range of preferred durations (Fig. 3A,B).
These simulations suggest that artificial neural circuits were ca-
pable of encoding temporal information as recorded in the me-
dial premotor cortex (Merchant et al., 2013b). In addition, the
interval-selectivity also changed as a function of the time con-
stants of the synaptic currents. At �Fac � 350 ms and �d,GABAb �
350 ms the response probability weight maps showed a shift to
the right and an increase in slope (Fig. 2C). This shift is accom-
panied by a change in the preferred interval of the neurons in the
network. For example, the tuning functions of the two cells in
Figure 2B were shifted to the left when the time constants of the
long-lasting currents are smaller (Fig. 2D) and in general, the
width of the tuning functions of interval selective neurons had
the tendency to increase as a function of preferred interval (Fig.
3A). However, this measure was highly variable across the neu-
rons in the network (data not shown).

The wide range of preferred intervals in the network was a
basic feature of the model. Nevertheless, our main goal was to
compute an estimate of temporal variability and constant error
from a decoder density function, which in turn was calculated
from the population activity of the network (Fig. 3). Thus, the
synaptic underpinnings of the bias and scalar properties were
studied using the decoded estimates of temporal variability and
constant error across durations.

Bayesian inference was used to compute the decoder density
function. First, we characterized the network encoding of dura-
tion ds using the response vector r � (r1, r2, . . . , rN), where N is
the number of excitatory neurons. It has been shown that differ-
ent behavioral parameters can be encoded in the activity of cell
populations (Ma et al., 2006; Naselaris et al., 2006) using a low
dimensional representation (Stopfer et al., 2003; Churchland et
al., 2012). Here, we found that some of neurons in the network
were interval selective; and therefore, we used PCA on the cova-
riance matrix of the excitatory activity of the recurrent network r
across all durations (29 durations � 100 simulations; see Mate-
rials and Methods) to extract the time-related activity from the
simulated population responses. In fact, the average response
variability explained by the first two principal components
rPCA � (rPCA1, rPCA2) was 	40% (Fig. 3B). The encoding relation-
ship between ds and rPCA was quantified by the conditional prob-
ability p(rPCA �ds) that is the likelihood probability of observing
the response rPCA given that duration was ds. In fact, p(rPCA �ds)
was computed from the bivariate normal distribution of rPCA for
each ds (Figs. 3B, ellipses, 4A). The variability of neural network
responses was determined using the generalized SD [gSD(ds)],
which is the square root of the determinant of the covariance
matrix of the rPCA and, therefore, is a measure that is directly
associated with the p(rPCA �ds) and area of the ellipses of Figure
3B. The network activity showed an increase in gSD(ds) as a func-

tion of interval, until ds reached 	1000 ms. After this duration,
the gSD(ds) was asymptotic (Fig. 3C). These results support the
notion of different neural timing mechanisms for sub and supra-
second scale (Grondin, 2012, 2014; Méndez et al., 2017), and
suggest an important role of paired-pulse facilitation and slow
inhibition in the former time range. In addition, we computed
the percentage of overlap between the p(rPCA �ds) ellipses using
the adjacent matrix Moverlap (ds,test, ds) for all the ellipses of ds,test

against ds. The diagonal corresponds to a perfect overlap because
ds,test and ds are the same. Notably, the width of the overlap in
Moverlap (ds,test, ds) increased as a function of ds,test (Fig. 3D, dotted
line), with a larger spread for a ds,test � 850 ms against surround-
ing ds (Fig. 3D, green curve) than for the ds,test � 450 ms (Fig. 3D,
blue curve).

Then, we performed Bayesian decoding from the population
response rPCA to estimate the duration de that evoked this re-
sponse. Classical Bayesian inference depends on posterior prob-
ability p(ds �rPCA) (Eq. 5), which is the probability that the interval
ds was presented given that the population response rPCA was
recorded. This posterior probability was computed as the prod-
uct of p(rPCA �ds) (Figs. 3B, 4A) by p(ds), which was the prior
probability of (ds), divided by p(rPCA), that, in turn, was the prob-
ability of the population responses across all ds. The prior prob-
ability reflects the knowledge about the occurrence of previous
durations, and several studies have successfully used a Gaussian
prior distribution to model motor timing across different tasks
in humans (Acerbi et al., 2012; Shi et al., 2013). Thus, we used as
prior probability a Gaussian distribution with a mean of 650
ms and a SD of �prior � 173 ms (Fig. 4B; see the next section for
the validation of this �prior). Given the Bayesian least-squares,
de was a scalar that was dependent on a particular rPCA and
corresponded to the mean of the posterior probability p(ds �rPCA)
(Fig. 4).

From the scalar decoded value de, we calculated the decoder
density function p(de �ds,test), which measures the probability of
observing an estimated interval de given that the stimulus ds,test

was presented (see Materials and Methods; Eq. 8; Fig. 4C). We

computed the mean de
ˆ and SD �e of the decoded density function

p(de �ds,test). Importantly, the decoded constant error was calcu-

lated as CE(ds,test) � de
ˆ � ds,test and the temporal variability as

TV(ds,test) � �e (Fig. 4C).
de was a decoded measure of the rPCA linked to a specific ds,test;

however, some responses rPCA were evoked by adjacent stimuli ds,
corresponding to the overlap of p(rPCA �ds) between this specific
ds,test and the tested ds. Thus, the width of decoder density
[TV(ds,test)] depended on the Moverlap(ds,test, ds), because a larger
Moverlap(ds,test, ds) produced a larger uncertainty that a particular
rPCA was linked to a ds,test. For example, Moverlap(ds,test � 850,
ds � 700) (Fig. 4A, bottom) was larger than Moverlap(ds,test � 450,
ds � 600) (Fig. 4A, top). Therefore, the decoder density of
p(de �ds,test � 850) (Fig. 4C, green density) was broader than
p(de �ds,test � 450) (Fig. 4C, blue density).

We systematically measured the effects of the time constants
of the slow inhibitory current (�d,GABAb) and paired-pulse facili-
tation (�Fac) on the bias and scalar properties resulting from the
decoded behavior of the constant error and temporal variability
across ds, respectively.

Hallmark timing properties in the network
Figure 5A shows the decoder density function p(de �ds,test) for the
different ds,test for the serial order So2. Three key features can be

extracted from these data. First, the temporal estimator de
ˆ was
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tuned to ds,test because of the balance of weights of the paired-
pulsed facilitation and GABAb (Fig. 2), which in turn produced
systematic changes in network responses for each stimulus ds

(Fig. 3B). Second, de
ˆ was overestimated for the short durations

and underestimated for longer intervals (Fig. 5A, arrows vs lines).
Indeed, as seen in Figure 5B, there was a monotonic decrease in
constant error (negative slopeCE) as a function of duration, and
the indifference interval was observed at 650 ms (with intercept
M650CE equal to 0 at 650 ms). Therefore, the network decoding
followed the bias property observed in psychophysical studies.
Last, the temporal variability followed the scalar property of in-
terval timing, namely, there was an increase in variation as a
function of ds,test (Fig. 5C), with a positive slopeTV and a positive
intercept M650TV at 650 ms.

The neural network showed also a response modulation as a
function of the serial order of input stimuli. The mean squared
error (MSE) of the decoded serial-order reached a minimum
when the likelihood p(rPCA �ds) and decoder p(de �rPCA) probabil-

ities corresponded to the same serial order (e.g., the MSE of So1
was minimum when p(rPCA �ds) and p(de �rPCA) came from So1
[right, red] and increased for So2 [right, green], and So3 [right,
blue]; Fig. 5D). Nevertheless, the bias and scalar properties were
similar across So’s. Hence, in the remaining of the paper we fo-
cused our analysis on the data from So2.

We determined the �prior of the Gaussian prior distribution
that produced the largest mutual information of duration and
that optimally generated the scalar and bias properties. Figure 6
shows that a �prior � 172 ms (green dotted line) was associated
with the largest mutual information (Fig. 6D), and produced a
decoded constant error and temporal variability across ds,test that
robustly followed the bias and scalar properties (Fig. 6B,C, re-
spectively). Indeed, from the linear fits of Figure 6B on the con-
stant error as a function of ds,test, we extracted the slope (slopeCE)
and the intercept at 650 ms (M650CE) across �priors to build Figure
6E, which defines four quadrants. This Figure demonstrates that
an increase in �prior produced both an increase of slopeCE and a

Figure 5. Decoding of time from the network’s activity. A, The decoder density function p(de � ds,test) across ds,test and So2. Each curve corresponds to the average of 10 different network
simulations with a �Fac � 650 ms and a �d,GABAb � 650 ms. Note the increase in p(de � ds,test) variability as a function of ds,test. B, The constant error CE(ds,test) plotted as a function of duration for the
second serial order in the stimulus sequence. The linear regression corresponds to CE(ds,test) � M650CE � slopeCE(ds,test�650). C, Temporal variability TV(ds,test) for each ds,test and the linear
regression corresponds to TV(ds,test) � M650TV � slopeTV(ds,test � 650). Error bars in B and C are the SD over 10 different network simulations. D, The neural network also showed a modulation in
decoding interval-selectivity as a function of the serial order of input stimuli. The MSE of the estimated duration de was computed for nine combinations of serial order responses (red, So1; green, So2;
blue, So3) for each rPCA (the 3 bars for each So). The results show that the MSE was minimum when p(rPCA � ds) and rPCA corresponded to the actual So.
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drift of M650CE from negative to positive values, acquiring a
value of zero (which is the indifference interval) close to �prior �
172 ms (green point). With this �prior the magnitude of the con-
stant error and temporal variability as a function ds,test is similar to
what we found empirically in previous studies (Zarco et al., 2009;
Donnet et al., 2014). Note that a small �prior did not produce a
perfect alignment of constant error 	650 ms, suggesting that not
only normal prior distribution but also the neural network pop-
ulation activity determined the bias alignment as a function of ds.
Similarly, Figure 6F shows the four quadrants resulting from
plotting the slopeTV against the intercept M650TV at 650 ms. In
this case, the increase in �prior produced an increase in both the
slopeTV of the scalar property and the intercept M650TV. It is
important to notice that the �prior in the Bayesian decoding mod-
ified the slope of the scalar property (Fig. 6C).

Overall the scalar property depended on both the likelihood
probability that was associated with the representation of dura-
tion in the activity of the neural network and the prior probability
of the decoding. However, two features of the likelihood proba-
bility had a substantial impact on the decoded temporal variabil-
ity TV(ds,test): the generalized SD gSD(ds,test) (Fig. 3C, Pearson
correlation: TV vs gSD, r � 0.23, p 
 0.0001) and, more impor-
tantly, the percentage of overlap between the p(rPCA �ds) ellipses,
corresponding to Moverlap(ds,test, ds) [Figs. 3D, 4A,C; Pearson
correlation: TV vs �ds Moverlap(ds,test, ds), r � 0.95, p 	 0.0001].

Synaptic effects
The properties of the decoder density function p(de �ds,test) depend
on the time-varying input synaptic currents. Hence, we changed the
temporal dynamics of IFac and IGABAb so that their decay time

constants (�d,GABAb and �Fac) varied from 50 to 1000 ms (Benardo,
1994; Markram et al., 1998). We investigated how the decay time
constants affected time accuracy and precision for different du-
rations. For this purpose, we characterized how the slopes and
intercepts of constant error and temporal variability, with respect
to ds,test, varied as a function of network parameters. Figure 7A
shows M650CE and slopeCE values across time constants. The bias
property corresponds to negative slopeCE (Fig. 7A, inset, light
green and yellow regions). There is a wide range of values of �Fac

and �d,GABAb where the bias property was satisfied because the
mean of the decoding prior distributions is 650 ms. However,
there is a sector with low �Fac where the slopeCE was positive and
that did not follow the bias property (inset, red and blue regions).
On the other hand, Figure 7B shows the M650TV and slopeTV

values across time constants. The blue and red regions located
mainly along the diagonal of Figure 7B are associated with posi-
tive slopeTV; hence, they are the sectors where the scalar property
was followed (Fig. 7B, inset, light red and blue regions). The gray
shadow regions in Figure 7, A and B, show the combinations of
decay constants associated with no linear relation between the
constant error or the temporal variability as a function of ds,test.
Last, we used mutual information as a global measure of infor-
mation about duration ds,test contained in the decoder. Because
we used five different values for ds,test, mutual information close
to log2(5) indicated that de was strongly dependent on stimulus
duration, whereas mutual information close to log2(1) implied
random decoding with no interval-selectivity. Figure 5C shows mu-
tual information as a function of �d,GABAb and �Fac. It increased
monotonically as a function of the time constants, although it
reached asymptotic values at large and similar �d,GABAb and �Fac.

Figure 6. The effects of the Prior probability. A, The decoded interval depended on the prior distribution. p(de) was normal distribution with a mean 650 ms and SDs �prior (D, bottom, color code).
B, Constant error (CE) decreased and (C) temporal variability (TV) increased as a function of ds,test, but the rate of decrease or increase depended on �prior. D, The mutual information between de and
ds,test increased as a function of �prior and had a maximum at a value of 172 ms (green dot). Dashed line corresponds to mutual information between network response rPCA and ds,test. E, Slope
(slopeCE) and constant (M650CE) for the linear regression of CE as a function of ds (CE(ds,test) � M650CE � slopeCE(ds,test � 650)). Each color dot corresponds to different �prior value in D. Four sectors
on the slopeCE-M650CE plane were defined using the combinations of positive or negative values for slopeCE and M650CE. F, Slope (slopeTV) and constant (M650TV) for the linear regression of temporal
variability [TV(ds,test) � M650TV � slopeTV(ds,test � 650)]. The same four sectors in E were defined using M650TV and slopeTV.
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Notably, the largest values of mutual information were observed
at low �d,GABAb and intermediate to high �Fac, as well as at inter-
mediate to high �d,GABAb and low �Fac.

Together, these findings support the notion that interval-
selectivity, as well as the bias and scalar properties showed com-
plex relations when generated by a recurrent neural network with
long-lasting input currents. Only specific ranges of the decay time
constants produced networks with proper duration tuning that
also followed the two hallmark properties of interval timing (Fig.
7A,B, insets, bright areas; Fig. 7D, dark area). For example, the
area around �Fac � 650 ms and �d,GABAb � 650 ms (Fig. 7, black
circle in each panel) met these criteria and corresponds to phys-
iological values of these decay constants.

There were combinations of �Fac and �d,GABAb where the bias
and/or scalar properties were not met. For example, when
�Fac � 100 ms and �d,GABAb � 300 ms the decoding followed the
scalar but not the bias property (Figs. 7, black triangles, 8C,D,
black triangles), whereas with a �Fac � 600 ms and �d,GABAb � 150
ms the decoding results followed the bias but not the scalar prop-
erty (Fig. 7, black squares, 8C,D, black squares). Finally, there is a
region around �Fac � 950 ms and �d,GABAb � 50 ms where both
bias and scalar property were not satisfied (Fig. 7, black dia-
monds, 8C,D, black diamonds). Two important notions emerge
from these findings. First, the prior distribution centered 	650
ms induced the bias property in specific ranges of the decay time
constants (Fig. 7C). However, there were regions where the con-
stant error did not follow the bias property, suggesting that not
only prior distribution but also the activity of the neural net-
work (Fig. 8A) was able to shape the constant error. Second,
the increase in width of Moverlap(ds,test, ds) is necessary to ob-

serve an increase in temporal variability as a function of ds

(Fig. 8B).

Noise effects
We also determined the effect of noise within the recurrent net-
work on the decoding of duration. The purpose was to determine
how the background activity of the network, in combination with
the long-lasting synaptic input, modulates the constant error and
temporal variability across intervals. We changed the membrane
potential V of each neuron with white noise of magnitude �N

(measured as percentage of threshold VT; see Materials and
Methods). As expected, larger noise produced a decrease in accu-
racy, precision, and mutual information (Fig. 9). However, the
effects of noise on these parameters had an interaction with the
decay time constants of the input currents. Network noise pro-
duced an increase in the negative slopeCE, indicating that the de-
coding accuracy decreased with noise, although the bias property
was held across noise levels (Fig. 9A). Figure 9B shows that the
temporal variability increased as a function of noise, and that the
slope of the scalar property (slopeTV) showed an increase as a
function of noise. Notably, at large noise levels the temporal
variability remained similar across ds, and therefore, the scalar
property was lost. Finally, mutual information decreased asymp-
totically as a function of noise (Fig. 9C).

Discussion
The present study supports three conclusions. First, recurrent
neural networks with time-dependent properties show time-
selective responses that can follow the bias and scalar properties
of interval timing in the range of hundreds of milliseconds when

Figure 7. Synaptic effects. Effects of the time constants �Fac (ordinate) and �d,GABAb (abscissa) on the constant error (A), temporal variability (B), and mutual information (C). A, The color code
corresponds to the four combinations of positive or negative values for M650CE and slopeCE, as depicted in the inset. The bright green and yellow regions define the combinations of time constants
that produced a negative slopeCE and, hence, followed the bias properly. B, Combinations of positive or negative slopeTV and low or large M650TV. Note that the bright red and blue regions follow the
scalar property, namely, they show a positive slopeTV (inset). The gray regions in A and B correspond to the time constant combinations that showed nonsignificant linear regressions between CE or
TV and ds, respectively. C, Mutual information between de and ds,test, color scale corresponds to the bits of information varying to log2(1) to log2(5) for the five ds,test values. D, The area in dark gray
indicates the values of �Fac and �d,GABAb where the bias and scalar properties were satisfied and the linear regression between CE or TV and ds was significant. The black dot in each panel corresponds
to the time constant values used in Figures 5 and 6, whereas the black diamond, square, and triangle correspond to the values used in Figure 8.
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read by an optimal Bayesian decoder. Second, interval-selectivity,
accuracy, and precision showed complex behaviors as a function
of the decay time constants of the modeled synaptic properties,
suggesting that the constant error and the temporal variability,
present in numerous species and timing tasks, depend on specific
combinations of time constants for paired-pulse facilitation and
GABAb. Finally, the increase in the variability of cell membrane
potential (i.e., noise) of the recurrent network produced a general-
ized decrease in mutual information, accuracy, and precision of tem-
poral processing. At large noise levels the scalar property is lost.

Several neurocomputational models have been implemented
to describe the main operations behind temporal processing in
the subsecond scale. These models include ramping activity
(Durstewitz, 2003; Miller et al., 2003; Méndez et al., 2014), drift
diffusion (Simen et al., 2011; Merchant and Averbeck, 2017),
synfire chains (Bienenstock, 1995; Hass et al., 2008), neural oscil-

lators (Treisman, 1963; Medina et al., 2000; Matell and Meck,
2004; Merchant and Bartolo, 2018), coincidence detectors (Kar-
markar and Buonomano, 2002; Matell and Meck, 2004), and
state-dependent networks (Buonomano, 2000; Karmarkar and
Buonomano, 2007; Hardy and Buonomano, 2018). Most of them
implicitly or explicitly produce time selective responses and can
replicate the scalar property of interval timing. However, none of
the previous models were designed to reproduce, as a whole, the
neural selectivity to durations, as well as the bias and the scalar
properties (Hass and Durstewitz, 2014; Addyman et al., 2016).
We accomplished this by using recurrent neural networks that
simulated time-varying synaptic properties and membrane po-
tential noise variations and then using Bayesian inference to op-
timally decode the activity of the network.

The scalar property is a hallmark of temporal processing and
had an enormous impact on the study of the psychophysical and

Figure 8. The bias and/or scalar properties were not followed at specific synaptic time constants. A, Likelihood probabilities p(rPCA � ds) across ds when the scalar but not the bias property was
observed (left, �Fac � 100 ms and a �d,GABAb � 300 ms, black triangle; C, D), when the bias but not the scalar feature was obeyed (center, �Fac � 600 ms and a �d,GABAb � 150 m, gray square), and
when both the scalar and bias properties were disrupted (right, �Fac � 950 ms and a �d,GABAb � 50 ms, light gray diamond). B, Moverlap(ds,test, ds) matrix for the three conditions in A. A
Moverlap(ds,test, ds) between adjacent durations that showed an increase as function of ds,test (dotted line, same notation as in Fig. 3D) produced a temporal variability that followed the scalar
property. C, Constant error and (D) temporal variability as a function of ds,test for the three time-constant combinations in A and B (markers depicted in A).
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neural basis of interval timing (Gibbon et al., 1997; Grondin,
2001; Merchant et al., 2008b,c; Merchant and Averbeck, 2017). In
addition, bias property, also known as the Vierordt’s law, has
been described since the end of the 19th century (Vierordt, 1868;
Woodrow, 1934) and has had a key role in the study of the neu-
robiology of temporal processing. Thus, the preferred internal
interval (Fraisse, 1963), the temporal memory (McAuley and
Jones, 2003; Gu and Meck, 2011; Taatgen and van Rijn, 2011), the
distribution of the intervals used in an experiment (i.e., global tem-
poral context; Jones and McAuley, 2005; Jazayeri and Shadlen,
2010), and the timing abilities of the subjects (e,g, musicians vs
non-musicians; Cicchini et al., 2012) have an important influ-
ence on the indifference interval and the slope of the bias prop-
erty. Both the scalar and bias properties are commonly seen in the
temporal performance across tasks and species, and both can be
explained using the classical scalar timing model (Treisman,
1963; Gibbon et al., 1997; Grondin, 2001; Shi et al., 2013). From
a Bayesian perspective, these properties emerge from the integra-
tion of two independent functions: likelihood and prior distribu-
tion. A recent study has shown a Bayesian encoding system in V1,
where the activity evoked by complex visual stimuli corresponds
to the likelihood response, and the spontaneous activity that
changes with the animal visual experience represents the prior
distribution (Berkes et al., 2011). Using this probabilistic frame-
work, the temporal performance can be explained properly
(Jazayeri and Shadlen, 2010; Shi et al., 2013; Gu et al., 2016),
although it has been shown that the bias feature is not optimal
when a high accuracy is needed, such as in the case of professional
drummers reproducing a beat (Cicchini et al., 2012). A previous
study successfully used the Bayesian scheme to model time repro-
duction in humans, although it assumed sensory and motor like-
lihood functions that were Gaussian and that explicitly followed
the scalar property (Jazayeri and Shadlen, 2010; Shi et al., 2013;
Roach et al., 2017). In contrast, the present study obtained the
likelihood probabilities from the synaptic properties of cells in
recurrent neural networks without further assumptions. Indeed,
the neural population activity in the network follows the scalar
property when the proper long-lasting synaptic constants are
used (Figs. 4, 7). However, it is important to mention that we had
to include a normal prior distribution to reproduce the change

in timing accuracy as a function of duration, consistent with
previous studies on time processing (Acerbi et al., 2012; Shi et
al., 2013; Roach et al., 2017). A uniform prior did not generate
a robust bias property. Furthermore, the width of the Gaussian
prior (�prior) influenced the slope of the scalar feature. Hence, an
optimal reader that has access to this sensory timing information
needs to include prior knowledge about the task conditions to
reproduce the bias property and modulate the slope of the scalar
feature (Ivry and Hazeltine, 1995; Merchant et al., 2008c, 2013a).

Interval tuning occurs early in the processing of sensory stim-
uli, as in the case of the midbrain for auditory stimuli in the range
of tens of milliseconds (10 –100 ms; Sayegh et al., 2011). In con-
trast, the primary auditory cortex (A1) shows cells that are tuned
to a wider range of durations (10 –500 ms) than the inferior col-
liculus, suggesting that duration selectivity in A1 results from
integration along the time domain across the auditory ascending
pathway (He et al., 1997). Conversely, the first node of the visual
pathway that shows duration tuned cells is the primary visual
cortex or V1, with cells tuned to a range of 50 to 400 ms (Duysens
et al., 1996). In these neurophysiological studies, the width of the
tuning function does not seem to scale as a function of the inter-
val (A1: He et al., 1997; Fig. 5; V1: Duysens et al., 1996; Figure 4),
although no specific analysis were performed to determine the
scalar property of neurons. Accordingly, the present study pre-
dicts that using an Integrate and Fire recurrent neural network it
is difficult to see the scalar property from the tuning curves of
individual neurons.

However, at the population level the generalized SD gSD(ds,test)
(Fig. 3C) and, more importantly, the percentage of overlap be-
tween the ellipses [Moverlap(ds,test, ds)], had a large correlation
with the decoded scalar property. On the other hand, it has been
shown recently that single striatal cells follow the scalar property
with a spread in the discharge rate that increases as a function of
the onset response latency (Mello et al., 2015). The medial pre-
motor areas also show temporal scaling in their response profile,
namely, the responses are stretched or compressed in accordance
with the produced interval (Crowe et al., 2014; Wang et al., 2018).
Altogether these studies support the idea that temporal pro-
cessing depends on the top-down reading of sensory timing
information and the generation of predictive signals in the

Figure 9. Noise effects. Constant error (A), SD (B), and mutual information (C) as a function of noise level (Eq. 1, N ) in a recurrent network with a �Fac � 650 ms and a �d,GABAb � 650 ms. Note
that at large levels of noise there was an increase in the constant error, especially at low durations (A, inset). In addition, as the noise increased there was a systematic increment in temporal variability
accompanied by an increase in slopeTV (B, inset). However, at the largest levels of network noise the scalar property was lost (B, green lines), and the mutual information for ds,test was low and no
interval-selectivity was observed in the network responses (C). The color scale in C corresponds to the amount of network noise measured as percentage of VT (normalized membrane potential; see
Materials and Methods). The open blue circle corresponds to the level of noise used in Figures 4 –8.
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motor system that obey the scalar property (Merchant and de
Lafuente, 2014; Merchant and Yarrow, 2016; Petter and Mer-
chant, 2016).

With the model reported here, the two key timing properties
showed a complex behavior and could be reproduced simultane-
ously for a limited set of neural noise magnitudes and decay
time constants, which correspond to physiological values. The
magnitude of the dynamic synaptic facilitation (Varela et al., 1997;
Markram et al., 1998), as well as the slow inhibition due to the
activation of GABAb receptors (Benardo, 1994; Tamás et al.,
2003; Wang et al., 2010) in cortical and subcortical areas show
time constants that affect the processing of intervals in the
scale of hundreds of milliseconds. In addition, the dynamics of
both time-dependent properties can be modulated by behav-
ioral experience (Schulz et al., 1994; Misgeld et al., 1995). As
far as we know, this is the first modeling study describing how
the input synaptic properties of a recurrent network can mod-
ulate the accuracy and precision of time processing. Thus, this
paper shows that the ability of cortical networks to intrinsi-
cally process temporal information and follow the scalar and
bias properties depends on reaching decay time constants
	650 ms for paired-pulse facilitation and 650 ms for GABAb
metabotropic receptors, both of which are physiologically
meaningful values.

Large neural noise in the recurrent network, which can be linked
to the spontaneous activity of cells in the mammalian brain
(Shadlen and Newsome, 1994; Amit and Brunel, 1997b; Vogels et
al., 2011), produced an asymptotic decrease in mutual informa-
tion and an increase of constant error and temporal variability.
Crucially, at large noise levels the scalar property was lost because
the temporal variability was similar across ds. These findings are
consistent with the observation that a subgroup of Parkinson’s
disease (PD) patients showed an increase in variability and
slopeTV during a time production task, whereas others lost the
scalar property of interval timing (Merchant et al., 2008a; Gu et
al., 2016). Hence, the heterogeneity of temporal performance in
PD patients can be associated with different magnitudes of dam-
age in the dopaminergic input, which in turn can generate differ-
ent neuronal noise levels in the corticobasal ganglia circuit, as
demonstrated previously (Levy et al., 2000; Timmermann et al.,
2003). To end, it is important to notice that we limited the effect
of fast recurrent synapses (AMPA and GABAa) on interval pro-
cessing on our network. Thus, the reported results were associ-
ated to synaptic noise and not to the network recurrence. In
further studies we will determine the role of the recurrent con-
nections within the neural network on temporal processing, be-
cause it is well known that asynchronous and irregular dynamics
within a neural network, due to a complex balance between fast
recurrent synapses, is important to induce broad tuning activity
in response to the transient input stimuli (Vogels et al., 2011;
Hennequin et al., 2017).

In conclusion, learning a timing task may be associated with
the appearance of interval tuning, the reaching of particular levels
of spontaneous activity, as well as the adoption of specific time
constants on paired-pulse synaptic plasticity and slow synaptic
currents in cortical or subcortical recurrent circuits. Although the
experiments needed to test these hypotheses are technically chal-
lenging, our laboratory has already demonstrated interval tuning
in cells of the primate medial premotor areas and the putamen
during interval production tasks (Merchant et al., 2013b, 2015;
Perez et al., 2013; Crowe et al., 2014).
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Discusión 
Los resultados del presente estudio apoyan las siguientes conclusiones:  

1. Redes neuronales que incluyen propiedades sinápticas prolongadas 
muestran respuestas selectivas al tiempo y su cuantificación temporal 
inherente puede seguir tanto la propiedad del sesgo como la propiedad 
escalar. Esto se logra gracias a la lectura de la respuesta de la red neuronal 
por un decodificador Bayesiano. 

2. La precisión y la exactitud del procesamiento temporal muestran un 
comportamiento complejo en función de las constantes de decaimiento de 
las propiedades sinápticas modeladas. Esto sugiere que el error constante y 
la variabilidad temporal, presente en diferentes tareas de tiempo y en 
diferentes especies depende de una combinación especifica de constantes 
de tiempo para la facilitación de pulsos parados y para la inhibición lenta 
debida a GABAb. 

3. El incremento en la variabilidad del potencial de membrana de las neuronas 
en la red neuronal produce un claro decremento en la cantidad de 
información temporal, lo que se refleja en un decremento en la precisión y 
exactitud. Además, la propiedad escalar se pierde para grandes niveles de 
ruido. 

Últimamente, se han desarrollado diferentes modelos neurocomputacionales 
que describen algunos factores relacionados con el procesamiento del tiempo, por 
ejemplo, modelos de rampas neuronales (Durstewitz, 2003; Méndez et al., 2014), 
cascadas neuronales (Mello et al., 2015; Hardy and Buonomano, 2018), osciladores 
neuronales (Treisman, 1963), detectores de coincidencias (Matell and Meck, 2004) 
y redes de estado (Karmarkar and Buonomano, 2002). Estos modelos se 
caracterizan por codificar duraciones de tiempo y en algunos casos replicar la 
propiedad escalar o la propiedad de sesgo. Sin embargo, desde mi conocimiento, 
ninguno ha descrito cómo las propiedades neuronales pueden dar forma a la 
propiedad del sesgo y a la propiedad escalar del procesamiento de información. Por 
tal motivo, el modelo propuesto aquí, genera respuestas neuronales que son 
selectivas a duraciones, y que, junto con la codificación de la respuesta global de la 
red y el decodificador bayesiano, extrae de manera óptima la información de la 
respuesta de la red neuronal. 

La propiedad escalar es una característica principal en el procesamiento de 
información temporal y ha sido muy grande su impacto en el estudio de la psicofísica 
y las bases neuronales del procesamiento de tiempo (Gibbon et al., 1997; Grondin, 
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2001; Merchant et al., 2008c; Merchant and Averbeck, 2017). También la propiedad 
del sesgo, que fue descrita en el siglo XIX, tiene un rol muy importante en la 
neurobiología del procesamiento temporal (Vierordt, 1868; Woodrow, 1934).  Por 
ejemplo, el intervalo de indiferencia y la pendiente que define la propiedad del sesgo 
está afectada por el intervalo interno de preferencia (Fraisse, 1963), la memoria 
temporal (Gu and Meck, 2011; Taatgen and van Rijn, 2011), la distribución de 
intervalos usados en el experimento (Jones and Mcauley, 2005; Jazayeri and 
Shadlen, 2010) o las habilidades temporales de los sujetos (Cicchini et al., 2012). 
La propiedad del sesgo y la propiedad escalar están presentes en tareas de 
procesamiento temporal en diferentes especies y ambas pueden ser explicadas por 
el modelo clásico de procesamiento temporal escalar. (Treisman, 1963; Gibbon et 
al., 1997; Grondin, 2001; Shi et al., 2013). 

Desde el enfoque estadístico, la propiedad del sesgo y la propiedad escalar 
emergen de la integración de dos funciones independientes: la distribución de 
verosimilitud y la distribución a priori. En este trabajo hemos demostrado que la 
combinación de estas funciones vía el teorema de Bayes permite explicar de 
manera consistente el procesamiento temporal. Incluso en casos donde estas 
propiedades cambian por diferentes factores, por ejemplo, en los bateristas 
profesionales que requieren de una mayor precisión cuando reproducen un ritmo, la 
propiedad del sesgo es más precisa (Cicchini et al., 2012). 

La probabilidad de verosimilitud 𝑝(𝒓|𝑠)  describe cómo el sistema nervioso 
procesa un estímulo de un paradigma conductual. La manera tradicional de calcular 
esta probabilidad supone que la respuesta de cada neurona es independiente y 
sigue una distribución de Poisson. Entonces la probabilidad es la multiplicación de 
la contribución de las 𝑁 neuronas en la red. Sin embargo, esto es imposible de 
calcular para todas las respuestas de la red ( 2𝑁  sí solo hubiera dos posibles 
respuestas por neurona). En cambio, la codificación de 𝑝(𝒓|𝑠)  propuesta aquí, 
permite reducir la dimensión de la respuesta poblacional a dos componentes 
principales 𝒓𝑷𝑪𝑨. De esta manera, la probabilidad de verosimilitud es descrita solo 
en una región del plano cartesiano mediante una distribución normal bivariada, 
teniendo una visión general de las posibles respuestas de la red. 

Adicionalmente, el decodificador Bayesiano es un método que extrae de manera 
óptima la información proporcionada por la distribución de verosimilitud, es decir, la 
respuesta de la red neuronal. La inferencia Bayesiana es usada tradicionalmente 
para estimar el estímulo que evocó una respuesta particular de la red. Pero, la 
reducción dimensional de la respuesta, propuesta en este trabajo, nos permite 
muestrear cada respuesta posible de la red neuronal en sus componentes 
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principales, y junto con la marginalización de esta variable se puede estimar, de 
manera precisa, la distribución del estimador del modelo. En conclusión, esta 
metodología de codificación y decodificación neuronal permite calcular de forma 
óptima y sin necesidad de simulaciones masivas de la red neuronal, la relación entre 
la producción del tiempo del modelo de red neuronal y el estímulo, es decir, la 
probabilidad condicional 𝑝(𝑑𝑠|𝑑). 

Trabajos previos hacen suposiciones de la distribución de verosimilitud, en 
particular, algunos estudios suponen explícitamente distribuciones con la propiedad 
escalar, es decir, la desviación estándar incrementa en función de la duración de 
tiempo (Jazayeri and Shadlen, 2010; Shi et al., 2013; Roach et al., 2017). En este 
trabajo, la distribución de verosimilitud es calculada directamente de la respuesta 
temporal de la red neuronal. Por lo que, sin necesidad de alguna otra suposición, 
se muestra que la actividad poblacional sigue la propiedad escalar cuando las 
constantes de tiempo de las propiedades sinápticas modeladas toman valores 
fisiológicos. 

Es importante mencionar que la distribución a priori de las duraciones de tiempo 
usada en este análisis fue una distribución normal, con la que se pudo reproducir la 
exactitud del proceso temporal, lo cual coincide con diversos estudios del tiempo 
(Acerbi et al., 2012; Shi et al., 2013; Roach et al., 2017). Mostramos que la propiedad 
de sesgo y la propiedad escalar se cumplen para un rango amplio de valores de la 
desviación estándar en la distribución a priori. Es más, este parámetro provoca 
cambios en la pendiente en ambas propiedades. Esto apoya la idea de que un lector 
óptimo de la información temporal sensorial, requiere de un conocimiento previo, 
dígase la distribución a priori, para poder reproducir estas propiedades (Ivry and 
Hazeltine, 1995; Merchant et al., 2008b, 2013b). 

Sobre las bases neuronales del procesamiento temporal, se ha descrito la 
sintonización a intervalos de tiempo en diferentes regiones del cerebro incluyendo 
las áreas premotoras como se describió previamente. Otras regiones son el 
mesencéfalo que codifica duraciones en el rango de los milisegundos (10-100ms) 
(Sayegh et al., 2011), la corteza auditiva primaria (A1) muestra neuronas 
sintonizadas en un amplio rango de duraciones (10-500ms)(He et al., 1997). Lo 
anterior sugiere que la selectividad a intervalos es producida por la integración de 
la información temporal mediante las vías ascendentes auditivas. De igual manera 
en la corteza visual primaria (V1), existen células sintonizadas en el rango de 50 a 
500 ms (Duysens et al., 1996). Sin embargo, no es claro que la respuesta neuronal 
de estas células sintonizadas exhiba la propiedad escalar, es decir, el ancho de la 
curva de sintonización no se escala respecto al intervalo preferente. De igual 
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manera, el modelo propuesto en este trabajo no muestra la propiedad escalar en 
las neuronas integrate and fire. Sin embargo, hemos mostrado que, a nivel 
poblacional, la variabilidad del procesamiento temporal es escalar, es decir, la 
desviación estándar generalizada incrementa en función del intervalo y es asintótico 
para valores superiores a 1000ms. Esta cota estaría apoyando la idea de un 
mecanismo de procesamiento para la escala de los milisegundos. Sin embargo, este 
escalamiento de la variabilidad en la respuesta de la red no es suficiente para 
describir la propiedad escalar del decodificador de esta misma. En cambio, se 
observó que la respuesta neuronal se empalma para diferentes duraciones, y este 
empalme es mayor entre duraciones largas que en duraciones cortas. Es decir, el 
empalme incrementa en función de la duración de tiempo. Esta medida correlaciona 
con la variabilidad del decodificar de la red, no solo cuando se cumple la propiedad 
escalar y de sesgo, si no en otras condiciones donde una o las dos propiedades no 
se cumplen. 

La predicción, que nuestro modelo proporciona, de que el incremento en el 
empalme en función de la duración determina la propiedad escalar, está siendo 
probada en nuestro grupo de trabajo. Los resultados preliminares muestran este 
escalamiento de la incertidumbre en una población de neuronas de AMS, y que esta 
propiedad no es muy clara en el Putamen (Perez and Merchant, 2018a). Este 
resultado sugiere una especie de jerarquía del procesamiento de información 
temporal, en la cual el AMS juega un papel relevante. 

Una de las grandes ventajas del modelo de red neuronal propuesto aquí es que 
replica consistentemente las propiedades de sesgo y escalar, y lo hace con 
parámetros de constantes de tiempo para la facilitación de pulsos pareados y para 
GABAb en magnitudes que son fisiológicamente plausibles. Por otro lado, se sabe 
que las magnitudes temporales de estas propiedades sinápticas en áreas corticales 
y subcorticales tiene un efecto en el procesamiento de tiempo en la escala de los 
cientos de milisegundos.  Además de que la dinámica temporal puede ser afectada 
por la experiencia o por alteraciones farmacológicas. 

Esto hace al modelo, el primer estudio que describe como las propiedades 
intrínsecas de las neuronas puede modificar la precisión y exactitud del 
procesamiento de tiempo. En particular, se probó que la propiedad escalar y de 
sesgo se cumplen para constantes de decaimiento de 650 ms para la Facilitación y 
GABAb, ambas fisiológicamente plausibles.  

Por último, a niveles altos de ruido, que puede ser asociado a la actividad 
espontanea vista en neuronas de mamíferos, se muestra un decremento en la 
cantidad de información temporal y un incremento en el error y la variabilidad 
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temporal. Más importante, para niveles altos de ruido la propiedad escalar no está 
presente, ya que la alta variabilidad es similar entre duraciones de tiempo. Este 
punto es importante, ya que se ha visto que pacientes con la enfermedad de 
Parkinson muestran un claro incremento en la variabilidad temporal (Merchant et 
al., 2008a; Gu et al., 2016). Más aún, la enfermedad está asociada con un daño en 
la entrada dopaminérgica, lo que produce diferentes niveles de ruido en el circuito 
cortico-ganglios basales. (Levy et al., 2000; Timmermann et al., 2003). Por último, 
dado que la propiedad del empalme es más clara en AMS que en el Putamen del 
mono (Perez and Merchant, 2018a), nuestra siguiente pregunta a contestar es si en 
los pacientes con la enfermedad de Parkinson es afectada la estimación o la 
ejecución de esta estimación del tiempo. Para responder esta pregunta, hemos 
implementado un modelo de inferencia bayesiana, que incluye tres componentes: 
sensor, memoria y ejecución. Este modelo replica la conducta de 19 pacientes con 
Parkinson (Merchant et al., 2008a) y los datos preliminares sugieren una compleja 
relación entre como se censa y como se ejecuta la información de tiempo. 
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Conclusiones 
 

En este trabajo se propone que para aprender una tarea que involucre un 
procesamiento de tiempo y que se cumplan la propiedad de sesgo y la propiedad 
escalar se requiere de diferentes factores como la sintonización a duraciones de 
tiempo, niveles particulares de ruido, y valores específicos de constantes de tiempo 
para plasticidad de pulsos pareados y corrientes sinápticas lentas en circuitos 
corticales y subcorticales. Aun cuando el modelo mostrado en este trabajo requiere 
de pruebas experimentales para confirmar nuestras hipótesis, nuestro grupo de 
trabajo ya ha identificado neuronas con sintonización a duraciones de tiempo en la 
áreas premotoras mediales del primate (Merchant et al., 2013b, 2015b; Perez et al., 
2013) y se ha probado la relevancia de la decodificación de estas señales en el 
procesamiento temporal (Crowe et al., 2014; Merchant and Averbeck, 2017). 
Además, hemos probado que en AMS existe una población de neuronas cuyo 
empalme de la actividad global incrementa en función de la duración, concordando 
con la predicción que el modelo ha sugerido (Perez and Merchant, 2018a). De igual 
manera, actualmente estudiamos diferentes modelos farmacológicos del sistema 
dopaminérgico y su relación con el procesamiento temporal. Porque se ha descrito 
que diferentes niveles de dopamina afectan la dinámica de los neuro-receptores a 
GABAb y el ruido de los circuitos corticales. 
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CURSOS Y ESTANCIAS 

 

• Algunas relaciones entre geometría y álgebra. 25 horas. Junio 2012 

• La tutoría una Actividad en Constante Reestructuración, 25 Horas. 
Junio 2012. 

• La Bioética en la investigación Médica y Biológica, octubre de 2009. 

• 4to. Intercambio de Experiencias en la Enseñanza de las 
matemáticas. Agosto 2008. 

• An hypercomplex neural network for temporal information processing. 
Estancia de investigación con Apostolos Georgopoulos. Minneapolis, 
MN. 2007. 

• Curso-Taller para Entrenadores Olímpicos. 20 horas. Octubre 2005. 

• Curso-Taller para Entrenadores Olímpicos. 20 horas. Octubre 2003. 

• Curso-Taller para Entrenadores Olímpicos. 20 horas. Octubre 2002. 

• Seminario Historia de la Matemática. 25 horas. Enero 2002. 

• Curso-Taller para Entrenadores Olímpicos. 20 horas. Octubre 2001. 

 

 

IDIOMAS 

Español Lengua nativa 
Escritura y conversación 

Ingles  Intermedio alto 
Dominio y posesión 
Curso Intensivo 80 hrs. Northwest University, 
Kirkland, WA. EE. UU. 
Próxima certificación: Cambridge PET (junio 16, 
2018) 
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ACTIVIDADES ACADÉMICAS 

Abril 2016 Tercer Concurso de Ciencias Básicas. 
Asociación Nacional de Facultades y Escuelas de 
Ingeniería. 
Asesor 

Julio 2014 Comité académico de validación de reactivos del 
examen general para la acreditación de 
conocimientos equivalentes a la Licenciatura en 
Matemáticas. 
Centro Nacional de Evaluación para la Educación 
Superior (CENEVAL) 

Noviembre 2005 19ª Olimpiada Mexicana de Matemáticas 
Sociedad Mexicana de Matemáticas 
Delegado de la selección Queretana. 

Noviembre 2003 17ª Olimpiada Mexicana de Matemáticas 
Sociedad Mexicana de Matemáticas 
Delegado de la selección Queretana. 

Abril 2002 16ª Olimpiada Estatal de Matemáticas 
Organizador 

 

 

DISTINCIONES ACADÉMICAS  

 

2009-2012 Becario CONACYT para estudios de Doctorado. 

2006-2008 Becario CONACYT para estudios de Maestría. 

2001-2006 Becario CONACYT para estudios de Licenciatura. 

2006 Mejor promedio de la Licenciatura en Matemáticas 
Aplicadas de la generación 2001-2006. 

2000 2do. Lugar en Olimpiada Mexicana de Matemáticas 
2000. 

2000 1er Lugar en Olimpiada Estatal de Matemáticas, 
Querétaro  
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HABILIDADES Y CONOCIMIENTOS TÉCNICOS 

Lenguajes de programación: 

• C 
• C++ 
• Programación en paralelo en MPI (Message Passing Interface) 
• MatLab 
• Shell de UNIX 

Habilidades matemáticas en: 

• Modelos Probabilísticos y Estadísticos. 
• Inferencia Estadística. 
• Sistemas Dinámicos. 
• Reconocimiento de patrones y aprendizaje automático. 
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