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Resumen

La aplicación de métodos y herramientas matemáticas ha contribuido con éxito 

a los avances en neurociencia desde mediados del siglo XX. En los últimos años 

diversos progresos tecnológicos han permitido una mayor exploración del 

sistema nervioso, lo que ha provocado un llamativo aumento en el empleo de 

las matemáticas para investigar los numerosos datos ahora disponibles para los 

neurocientíficos. 

En esta tesis doctoral hemos utilizado diversos métodos matemáticos para 

estudiar y analizar imágenes neuronales y señales fisiológicas obtenidas en 

experimentos con el objetivo de conocer cómo se procesa la información visual 

en la retina y analizar con que códigos se transmite al cerebro.

Inicialmente abordamos el estudio de varios aspectos morfológicos de las 

células de la retina para conocer con más precisión ciertas particularidades de 

los circuitos retinianos. En este sentido hemos estudiado la posible 

caracterización de las neuronas como multifractales (Fernández et al., 1999) y 

hemos desarrollado un nuevo método -la V-proporción, basada en el diagrama 

de Voronoi- que permite estudiar las relaciones espaciales entre los mosaicos 

neuronales de la retina (Ahnelt et al., 2000; Martínez et al., 2010). 

Paralelamente hemos analizado registros simultáneos de respuestas de 

poblaciones de células ganglionares de la retina, que son las encargadas de 

codificar la información visual y enviarla al cerebro. Usando Redes Neuronales 

Artificiales (Ferrández et al., 1999) y Teoría de la Información (Ferrández et al., 
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2002) hemos encontrado que los parámetros más relevantes en la codificación 

son el número de potenciales de acción y el tiempo exacto en que se produce el 

primero de ellos tras el estímulo. Además, la información se transmite 

utilizando un código poblacional y redundante.

Para reducir los datos poblacionales sin perder información relevante hemos 

desarrollado un método que permite detectar grupos de neuronas con 

respuestas semejantes (Bonomini et al., 2005a). Posteriormente lo hemos 

incorporado a un programa libre de código abierto que facilita el análisis de los 

datos registrados con multielectrodos (Bonomini et al., 2005b).

Por último, hemos diseñado un proceso para decodificar la información visual 

que procesa la retina evaluando cuantitativamente la reconstrucción 

conseguida del estímulo (Díaz-Tahoces et al., 2015).
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Abstract

The application of mathematical methods and tools has successfully 

contributed to advances in neuroscience since the last mid century. In recent 

years, a diversity of technological developments has allowed a greater 

exploration of the nervous system, causing a striking increase in the use of 

mathematics to investigate the large number of data now available to 

neuroscientists.

In the present doctoral thesis our objective is to determine how visual 

information is processed in the retina and how this is coded and transmitted 

to the brain. This has been achieved using several mathematical methods to 

study and analyze neuronal images as well as physiological signals. 

Initially, we addressed the study of several morphological aspects of retinal 

cells to better understand certain particularities of the retinal circuits. In this 

sense we have studied the possible characterization of neurons as 

multifractals (Fernández et al., 1999) and have developed a new method - the 

V-proportion, based on the Voronoi diagram, this permits to study the 

spatial relationships between neural mosaics of the retina (Ahnelt et al., 2000; 

Martínez et al., 2010).

Furthermore, we have analyzed simultaneous responses of populations of 

retinal ganglion cells, which are responsible for encoding the visual 

information and sending it to the brain. Using Artificial Neural Networks 

(Ferrández et al., 1999) and Information Theory (Ferrández et al., 2002) we 
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found that the most relevant parameters in the coding process are the 

number of action potentials and the exact time in which the first of them 

occurs after the stimulus. This information is transmitted using a redundant 

population code.

In order to reduce population data without losing relevant information, we 

have developed a method to detect groups of neurons with similar responses 

(Bonomini et al., 2005a). We then incorporated this into an open source free 

program that facilitates the analysis of data recorded with multielectrodes 

(Bonomini et al., 2005b).

Finally, we have designed a process to decode the visual information from 

the retina by quantitatively evaluating the stimulus reconstruction achieved 

(Díaz-Tahoces et al., 2015).
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Organización general de la tesis 

 

 

El principal objetivo de esta tesis doctoral es conocer cómo se procesa la 

información visual dentro de la retina y desarrollar herramientas 

matemáticas para facilitar este análisis. 

De acuerdo con la normativa interna de la Universidad Miguel Hernández 

para la presentación de tesis doctorales con un conjunto de publicaciones, 

esta memoria de tesis se ha estructurado en cuatro partes. 

1.  Introducción.  

Tras presentar unas breves ideas sobre la utilización de las Matemáticas en 

Neurociencias exponemos como surgieron las  investigaciones realizadas. 

Después se explican los conceptos e ideas principales relacionados con los 

problemas estudiados y cómo se han abordado: la clasificación de los tipos 

de células retinianas, las interacciones entre los mosaicos celulares, la 

codificación de la información que se realiza en la retina antes de transmitirla 

a los centros visuales superiores, la detección de grupos de neuronas que 

responden en sincronía y la posible decodificación de las respuestas 

neuronales registradas en presencia de estímulos. 

2.  Publicaciones.  

Incluimos una copia de los ocho trabajos publicados que conforman esta 

memoria de tesis, los tres primeros relacionados con los diferentes aspectos 

morfológicos antes mencionados y los restantes con la codificación y 

decodificación. 
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3.  Discusión y aportaciones.  

Presentamos nuestras principales aportaciones y realizamos una revisión 

crítica de las mismas, resumiendo lo que a este respecto aparece en las 

publicaciones. 

4.  Conclusiones y líneas futuras.  

Hacemos un extracto de las conclusiones presentes en las publicaciones 

enumerando las más relevantes. Tras ello se proponen una serie de líneas de 

investigación futura derivadas de nuestro trabajo. 

Como último capítulo, en Referencias, se incluye una recopilación de la 

bibliografía consultada. 
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1. Introducción 

 

“Las neuronas no han evolucionado 
a comodidad de los matemáticos.” 

Francis Crick 

1.1 Introducción  

Uno de los grandes retos actuales de la neurociencia es comprender cómo 

funciona el cerebro. Aunque el interés por este tema viene desde varios 

siglos atrás, (figura 1.1), los primeros resultados significativos no se 

produjeron hasta el XIX y fue solo a partir del último cuarto del siglo 

pasado cuando los avances tecnológicos -la microscopía electrónica, la 

resonancia magnética, etc.- permitieron un gran desarrollo de los estudios 

científicos en este campo. 

 

Figura 1.1: Diagrama del sistema 
visual, Ibn Al Haytham (965-1039) 
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Los años 90 supusieron un gran impulso al ser declarados “la década del 

cerebro” y más recientemente se están realizando grandes inversiones de 

recursos, tanto en EE.UU. (BRAIN initiative) como en Europa (Human Brain 

Project), para propiciar las investigaciones que permitan conseguir un mayor 

conocimiento de la estructura y el funcionamiento del cerebro y, como 

consecuencia, mejoras sustanciales en el diagnóstico y tratamiento de 

muchas enfermedades relacionadas con él. 

El papel de la visión en las tareas que realiza el cerebro es de gran 

importancia y el estudio de cómo se produce la percepción visual se 

considera una de las estrategias más relevantes para entender cómo surge la 

consciencia (Crick, 2000; Koch, 2005). Pero lo que hace el cerebro para 

interpretar imágenes muy complejas en décimas de segundo no es una tarea 

sencilla: además de la mera adquisición de las imágenes hay que extraer 

información de ellas en tiempo real (por ejemplo, color, bordes, texturas,...), 

hay que adaptarse al movimiento, a los cambios de luminancia, etc. 

Contribuir a comprender cómo se realiza todo esto fue uno de los objetivos 

que nos planteamos al comenzar nuestras investigaciones dirigidas por el 

Dr. Eduardo Fernández en el Instituto de Bioingeniería de la Universidad 

Miguel Hernández. 

Sus estudios, y por lo tanto los nuestros, se centran en la parte inicial de la 

vía visual, la retina. Es la parte más accesible del sistema nervioso central, 

aquella en la que más fácil resulta efectuar registros de la actividad 

neuronal. Estudiando el modo en el que la retina organiza y procesa la 

información respondiendo a estímulos visuales variables podemos obtener 

muchas ideas sobre cómo el cerebro capta y analiza las imágenes. 
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En esta búsqueda por conocer cómo se codifica la información en la retina, 

el uso de métodos matemáticos se hace imprescindible. Por un lado, para 

clasificar, ordenar y sistematizar los resultados obtenidos en los 

experimentos; y por otro, para asegurarnos de que nuestras teorías son 

consistentes. Así, diversos conceptos, principios y métodos propios de 

campos matemáticos tan diversos como el análisis de datos, las ecuaciones 

diferenciales, los procesos estocásticos, la teoría de la información, el 

procesamiento de señales, etc. se han venido usando en las últimas décadas 

en el estudio de la actividad neuronal en la retina. 

Matemáticas y neurociencia. 

Las aproximaciones matemáticas para estudiar el sistema nervioso 

comenzaron a mediados del siglo XX, especialmente tras el trabajo pionero 

de Hodgkin y Huxley (1952). Desarrollaron un modelo matemático de la 

corriente eléctrica que circula a través de la membrana de una neurona a 

partir de una serie de experimentos con el axón gigante del calamar. Su 

formulación matemática permitía adaptar los parámetros según los 

resultados de los experimentos y conseguía predecir la forma y velocidad 

del potencial de acción que transmite la señal. El éxito del modelo de 

Hodgkin-Huxley propició que los neurocientíficos valoraran positivamente 

el uso de herramientas matemáticas en la exploración del sistema nervioso y 

desde entonces son numerosos los trabajos en los que se han utilizado.  

Así el intento de responder al qué, el cómo y el porqué del modo en el que se 

transmiten las señales en el sistema nervioso ha dado lugar a tres tipos de 

modelos matemáticos: descriptivo, mecanicista e interpretativo (Dayan y 
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Abbott, 2001). El objetivo de los modelos descriptivos -o estadísticos- es 

resumir los datos experimentales de forma compacta, pero con precisión, 

caracterizando lo que hacen las neuronas y los circuitos neuronales. A pesar 

de que estos modelos pueden estar motivados por el conocimiento del 

circuito neuronal subyacente, su objetivo es dar cuenta de un fenómeno 

matemáticamente, no pretenden explicarlo. En los modelos mecanicistas se 

explica la actividad del sistema nervioso sobre la base de la morfología 

neuronal, la fisiología y la circuitería. Se sigue el tradicional enfoque de la 

física aplicada a la modelización de sistemas naturales. Por último, los 

modelos interpretativos utilizan principios computacionales y de teoría de 

la información para explorar varios aspectos de las funciones del sistema 

nervioso, intentando en definitiva entender por qué el sistema nervioso 

funciona como lo hace. 

En los métodos matemáticos mostrados en los artículos que conforman esta 

memoria de tesis la aproximación es menos definida, pero al mismo tiempo 

más ambiciosa ya que se pueden encontrar características de los tres tipos 

de modelos, sin habernos limitado específicamente a ninguno de ellos. 

Como hemos dicho, han surgido como fruto de la colaboración con el 

laboratorio del Dr. E. Fernández y, por lo tanto, con un enfoque 

interdisciplinar variable en el que la intención ha estado más dirigida a dar 

respuesta a las preguntas y necesidades que surgían en los trabajos que en él 

se realizaban que al intento de desarrollar un único modelo teórico 

encuadrable en uno de dichos tipos. 

Debido a esta intención una de las principales características de nuestra 

aproximación desde las matemáticas al estudio de la retina ha sido trabajar 
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directamente con los datos obtenidos en los experimentos. Las herramientas 

matemáticas usadas han buscado el análisis de los datos experimentales y 

los métodos que hemos desarrollado han surgido principalmente del deseo 

de estudiarlos y el intento de explicarlos, buscando por tanto su utilidad 

para ello y, además, se han validado especialmente a partir de dichos datos. 

Neuroprótesis visuales corticales. 

Uno de los principales retos del laboratorio a lo largo de estos años ha sido 

el desarrollo de una neuroprótesis visual, basada en microelectrodos 

intracorticales, que pueda ayudar a personas ciegas o con baja visión 

residual a percibir el entorno que les rodea y orientarse en él.  

Una neuroprótesis visual es básicamente un dispositivo capaz de crear o 

inducir percepciones visuales mediante la estimulación de cualquier parte 

de la vía visual, desde la retina al cerebro.  

Actualmente ya existen algunos dispositivos diseñados para implantarse en 

la retina: ARGUS II®, IRIS® o Retina Implant AG®. Pero al situarlos ahí solo 

pueden llegar a ser útiles para alteraciones que afecten exclusivamente a las 

capas más externas de la retina (Figura 1.2A). Estas patologías representan 

menos de un 2,5% de todos los casos de ceguera, por lo tanto existen 

muchas personas que ya tienen degeneraciones muy avanzadas de la retina 

o que son ciegas a consecuencia de otras patologías -como por ejemplo la 

retinopatía diabética, el glaucoma o la lesión de los nervios ópticos- para las 

que no existen tratamientos médicos o dispositivos de ayuda válidos. Por 

ello la alternativa elegida en nuestro laboratorio es estimular directamente 
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la parte del cerebro que procesa la información visual, es decir la corteza 

visual (Figura 1.2D).  

Figura 1.2. Esquema de los principales tipos de neuroprótesis visuales que se están 
desarrollando en la actualidad. En general el campo visual situado enfrente del sujeto 
es codificado por un pequeño dispositivo electrónico bioinspirado que se sitúa a nivel 
de unas gafas, más o menos convencionales. Las señales procedentes de este dispositivo 
son procesadas externamente y transformadas en impulsos eléctricos optimizados para 
estimular las neuronas de la retina (A), el nervio óptico (B), el cuerpo geniculado lateral 
(C) o la corteza visual primaria (D) mediante matrices de microelectrodos.  

Uno de los problemas que se nos presentan no es tanto ser capaces de 

transmitir una imagen con una alta resolución como transmitir al sitio 

estimulado información que resulte útil (para tareas tales como orientación 

y movilidad, lectura, etc.). Para ello es fundamental comprender como se 

codifica la información visual en la retina y como se transmite esta 

información a la corteza visual, por lo que esta es una de las principales 

líneas de investigación del laboratorio y la que hemos abordado a lo largo 

de esta tesis doctoral.  
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Esta opción de nuestro grupo se basa en el hallazgo de que la estimulación 

eléctrica de la corteza occipital desencadena la percepción subjetiva de 

destellos de luz denominados técnicamente fosfenos. El primer trabajo sobre 

la aparición de fosfenos tras la estimulación eléctrica del córtex visual se 

debe a Lowënstein y Borchart en 1918, pero fueron los estudios del 

neurocirujano canadiense Wilder Penfield (Penfield y Rasmussen, 1950; 

Penfield y Jaspers, 1974), los que confirmaron estos hallazgos. Más tarde 

Brindley y Lewin (1968), (Brindley, Donaldson et al. 1972; Brindley, 1982) en 

la Universidad de Cambridge y el grupo del Dr. Dobelle (Dobelle y 

Mladejovsky, 1974; Dobelle, Mladejovsky et al. 1974, 1976) en la Universidad 

de Utah hicieron prolongadas observaciones sobre los fosfenos y los 

estímulos eléctricos que los desencadenaban, sentando las bases de una 

neuroprótesis visual a nivel cortical. Hay que destacar los trabajos del 

último grupo en los que sujetos que habían permanecido ciegos durante 

mucho tiempo, fueron capaces de leer caracteres Braille utilizando un 

sistema de electrodos más rápido incluso de lo que lo hacían a través del 

tacto. Sin embargo los resultados de sus estudios pusieron de manifiesto 

que una neuroprótesis basada en la estimulación cortical mediante 

electrodos superficiales como los que ellos utilizaron (Dobelle, 2000), puede 

tener una utilidad limitada. Esto es debido fundamentalmente a varios 

factores: la gran cantidad de corriente necesaria para producir los fosfenos, 

interacciones entre electrodos adyacentes, la producción ocasional de 

episodios dolorosos -debidos probablemente a irritación meníngea- y la 

posibilidad de desencadenar crisis epilépticas.  

Una aproximación más eficaz, que permite la activación de neuronas con un 

mayor grado de especificidad espacial y menores niveles de corriente, es la 
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utilización de electrodos intracorticales (Normann, Maynard, et al., 1999; 

Rousche y Normann, 1999; Maynard, 2001). Se utilizaron por Schmidt, Bak 

et al. (1996) que implantaron 38 microelectrodos intracorticales en el córtex 

visual derecho de una mujer de 42 años, ciega desde hacía 22. De esos 

electrodos 34 fueron capaces de producir fosfenos durante un periodo de 4 

meses con niveles de corriente inferiores a 25 µA. Desafortunadamente los 

electrodos no fueron diseñados para su uso crónico por lo que algunas de 

sus conexiones se rompieron en los primeros días del experimento.  

En cualquier caso, todas estas investigaciones sugieren que un sistema de 

electrodos múltiples, insertado en los lugares apropiados del sistema visual, 

es capaz de inducir la percepción subjetiva de fosfenos, y podría ser 

utilizado para proporcionar una visión limitada pero útil a un gran número 

de personas ciegas (Fernández, Pelayo, et al. 2005; Fernández, 2008; 

Normann, Greger, et al. 2009).  

 

Figura 1.3: Esquema del funcionamiento de la 
neuroprótesis cortical propuesta, basada en 
múltiples microelectrodos intracorticales. 
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Un esquema del sistema completo en el que está trabajando nuestro grupo 

se presenta en la Figura 1.3. El campo visual situado enfrente del sujeto será 

codificado por una retina artificial bioinspirada, capaz de captar y procesar 

la información visual de una forma similar a como lo hace la retina humana. 

Las señales procedentes de este dispositivo serán procesadas externamente 

y transformadas en trenes de impulsos eléctricos optimizados para 

estimular las neuronas de la corteza visual.  

El sistema se basa en que esta retina artificial bioinspirada, situada en unas 

gafas convencionales, capte el campo visual situado enfrente del sujeto, 

codifique y procese la imagen capturada. Las señales procedentes de ese 

dispositivo se transforman en trenes de impulsos eléctricos con los que 

estimular las neuronas de la corteza visual a través de microelectrodos 

intracorticales. 

 Como ya hemos comentado previamente, para que sea eficaz no se necesita 

transmitir una imagen con alta definición; hay que transmitir la información 

que sea útil para la zona del cerebro que se va a estimular. Pero es necesario 

saber cuál es dicha información, por eso es imprescindible un mayor 

conocimiento sobre cómo se codifica la visión en la retina y cómo se 

transmite hacia los centros visuales superiores. Simular las señales eléctricas 

generadas por el procesamiento visual biológico es mucho más difícil en las 

prótesis corticales que en las subretinianas porque en éstas sólo se 

reemplazan los fotorreceptores y no todas las células y circuitos de la retina. 

Este planteamiento representa la base de la presente tesis doctoral, es decir, 

conocer y entender mejor la arquitectura funcional de la retina de los 

vertebrados. Necesitábamos saber más sobre los diversos tipos celulares, sus 
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relaciones topológicas, sus conexiones y sus características funcionales; 

entender cómo los circuitos en el interior de la retina gestionan la 

información sobre el color y la luminosidad de los objetos visuales, 

especialmente durante la visión activa. 

Otro de nuestros objetivos ha sido contribuir al desarrollo de un modelo de 

la actividad de las células ganglionares -la salida que la retina transmite al 

cerebro- capaz de ser reproducido de una manera eficaz y fiable y de 

funcionar en tiempo real. Esto último implica intentar minimizar el número 

de canales necesarios para transferir la información. Para ello es importante 

poder caracterizar subpoblaciones de células ganglionares semejantes 

respecto a sus características funcionales. Conseguirlo supone obtener un 

tamaño más reducido de la población neuronal que se quiere simular, pero 

de un modo que maximice la información de los aspectos más relevantes del 

estímulo visual. 

En una fase posterior nos hemos planteado qué simulaciones son más 

realistas y permiten una transferencia adecuada de la imagen natural. Para 

ello, es necesario tener un criterio para cuantificar qué valores de los 

parámetros usados en las funciones de la simulación proporcionan las 

mejores aproximaciones. 

Clasificación morfológica. Tipos celulares. 

Las técnicas de preparación de retinas aplanadas o enteras significaron un 

avance en el estudio de las células de la retina al permitir un estudio 

detallado de los árboles dendríticos que anteriormente tenían que ser 
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seccionados en experimentos clásicos como los de finales del siglo XIX de D. 

Santiago Ramón y Cajal o los recogidos en la famosa obra de Polyak (1941).  

Posteriormente la introducción de la microscopía electrónica o de técnicas 

de inmunocitoquímica ha facilitado un mejor conocimiento de la morfología 

de las neuronas retinianas. La Figura 1.4 muestra un ejemplo de una misma 

célula amacrina de la retina humana vista en diferentes planos de foco. 

Figura 1.4. Célula amacrina AII de la retina humana.  

A: Sección transversal de 25 mm de espesor para localizar 
la célula de interés. Barra de escala = 25 mm. 
B-D: Microfotografías tomadas en diferentes planos de
foco. Barra de escala = 10 mm.
E: Detalle de la célula. Barra de escala = 10 mm.
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Así se han podido encontrar un mayor número de clases celulares distintas 

y describir de un modo más detallado y correcto los caminos visuales que 

parten de la retina. En general es necesario establecer una correcta 

clasificación basada en la forma porque resulta de gran utilidad como ayuda 

para dilucidar las posibles diferencias funcionales entre tipos celulares. 

Por ejemplo, en el caso de las células ganglionares, tras la exitosa 

clasificación inicial en los tipos morfológicos alfa, beta, gamma y delta 

(Boycott y Wassle, 1974) se fueron proponiendo nuevos subtipos -con esta 

idea de relacionarlos con sus características funcionales- hasta llegar a la 

propuesta de 20 tipos recogida en Kolb et al. (1981). Esta última clasificación 

se basa en el tamaño del cuerpo celular y en la forma del árbol dendrítico, 

pero en ocasiones la caracterización de estas clases presenta dificultades, 

especialmente en las células con una menor presencia en la retina. Para 

distinguirlas correctamente y estudiar su relevancia es importante poder dar 

un valor de las irregularidades en distintas partes de la célula. Buscando 

parámetros que ayuden en esta tarea hemos recurrido a la geometría fractal. 

La geometría fractal es una herramienta que permite describir 

matemáticamente, y de manera sencilla, objetos considerados 

extremadamente complejos o desordenados. Básicamente los objetos 

fractales son aquellos que reúnen algunas de las siguientes características 

(Falconer, 2003): tienen una estructura fina, que presenta peculiaridades en 

escalas arbitrariamente pequeñas; son irregulares; presentan algún tipo de 

autosemejanza; su dimensión fractal, calculada a partir de cualquiera de las 

diversas definiciones propuestas en la literatura, es mayor que su dimensión 
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topológica; en muchos casos los objetos fractales se obtienen a partir de un 

proceso recursivo que se define de un modo sencillo. 

 

Figura 1.5: Ejemplos de diferentes células ganglionares de gato con 
sus respectivas dimensiones fractales como medida de 
irregularidad. 

Los diferentes valores obtenidos según el tipo de célula -gamma, 
alfa y beta, de izquierda a derecha- sugieren la utilidad de las 
dimensiones fractales para distinguir tipos celulares. (Tomado de 
Jelinek y Fernández, 2001) 

Algunas de estas características aparecen, en cierta medida, en la mayoría 

de las neuronas, debido principalmente a la presencia de las ramificaciones 

dendríticas. Esto es lo que induce al uso de la geometría fractal para analizar 

su forma, intentando discriminar e identificar tipos y clases celulares. 

Los mosaicos celulares de la retina 

En la retina las neuronas están distribuidas en capas siguiendo ciertos 

patrones regulares, formando varios circuitos locales que trabajan en 

paralelo para procesar la información de los distintos aspectos 

(luminosidad, contraste, color, movimiento,...) de la imagen que se analiza. 
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Durante el proceso de desarrollo y crecimiento de los mamíferos las 

neuronas tienden a situarse en las distintas capas de la retina siguiendo 

ciertos patrones regulares que evitan normalmente un excesivo 

solapamiento de sus campos dendríticos y que están relacionados con la 

función que realizan. Como consecuencia, las neuronas parecen teselar la 

superficie retiniana y por ello se habla de mosaicos neuronales al estudiar su 

disposición en ella. 

 
Figura 1.6. Mosaico de conos azules (puntos azules) 
y células horizontales (puntos rojos) en retina 
humana. 

El estudio de estos mosaicos es de gran ayuda para conocer como realiza la 

retina la labor de procesamiento y transmisión de la información. Esto se 

produce con diferentes niveles de resolución espacial y además hay 

neuronas funcionales de determinadas clases que aparecen repetidas en 
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diferentes lugares de la retina. Las que se encargan de informar de los 

detalles más finos de la imagen suelen ser más pequeñas de tamaño y están 

situadas muy cerca unas de otras. Por el contrario, las encargadas de 

informar de movimiento o cambios de luminosidad suelen ser de tamaño 

más grande y están más alejadas entre sí (Cook, 2003). De ahí la importancia 

de disponer de distintos métodos cuantitativos que permitan evaluar las 

características (regularidad, densidad,...) de los distintos mosaicos 

neuronales, así como de las posibles interacciones entre ellos que, si existen, 

nos pueden indicar cuales son las vías de comunicación entre los 

mencionados circuitos. La figura 1.6 presenta un ejemplo de dichos 

mosaicos. 

Los primeros estudios en los que se describen cuantitativamente los 

mosaicos retinianos usan una aproximación basada en una medida conocida 

en estadística espacial: la distancia al vecino más próximo, normalmente 

acompañada por el cálculo del índice de regularidad (Wässle y Riemann, 

1978; Wässle et al., 1983). Con esto los neurocientíficos ya disponían de una 

herramienta para evaluar la distribución espacial y la regularidad de un 

determinado mosaico. 

Posteriormente se utilizó el correlograma espacial, especialmente en un 

método que se hizo muy popular llamado DRP (density recovery profile), que 

permite también analizar las posibles relaciones entre los mosaicos 

(Rodieck, 1991). 

Más recientemente se han comenzado a usar métodos basados en el 

diagrama de Voronoi porque permiten evaluar más características de la 

geometría de los mosaicos, como por ejemplo la distribución del número de 
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vecinas alrededor de cada neurona (ver Figura 1.7). Además, técnicamente 

es difícil dibujar exactamente los mosaicos retinianos y delimitar qué tesela 

corresponde a cada neurona individual, debido a la profusa e irregular 

ramificación del árbol dendrítico.  

 
Figura 1.7. Diagrama de Voronoi mostrando conos rojos 
(puntos rojos) y células horizontales (puntos negros) en 
retina humana. En verde las bandas construídas para 
aplicar el método de la V-proporción desarrollado en 
Martínez, Bolea et al. (2010). 

Los polígonos del diagrama de Voronoi proporcionan un ajuste más 

adecuado del campo dendrítico de cada neurona por lo que su uso mejora 

los anteriores métodos en los que tan sólo se considera la localización del 

soma. Por ello, utilizar esta estructura fue la opción elegida por nosotros 

como punto de partida para abordar el problema. 
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Codificación de la información 

¿Qué código utilizan las neuronas para transmitir la información? 

Actualmente no hay un acuerdo total entre la comunidad científica sobre la 

respuesta a esta pregunta. Unos piensan que la clave es la frecuencia de 

descarga, lo más fácilmente reproducible al observar la respuesta de una 

neurona ante un estímulo dado. La neurona integra temporalmente eventos 

sinápticos aleatorios y produce una descarga eléctrica cuando el contador 

alcanza un cierto valor. Bajo este enfoque la descarga de las neuronas puede 

ser descrita como un modelo de Poisson, el más sencillo de los procesos 

estocásticos puntuales, en el que el número de eventos, en nuestro caso el 

disparo de potenciales de acción, en un intervalo de tiempo dado es una 

variable aleatoria y los números de eventos en dos intervalos disjuntos son 

independientes. 

Otros neurocientíficos, contemplan por contra que lo relevante es la 

temporalidad relativa de los potenciales de acción ya que, entre otras 

razones, puede ocurrir que distribuciones completamente distintas de 

potenciales de acción tengan una misma frecuencia de disparo. Con esta 

premisa se considera que las neuronas funcionan más como detectoras de 

coincidencias o correlaciones que como integradoras. Para percibir 

correctamente los objetos del mundo real el sistema nervioso debe ser capaz 

de poner en relación distintas características de un mismo objeto sin 

mezclarlas con las de otro distinto. Si se describe la actividad neuronal 

únicamente por la frecuencia de descarga no es posible distinguir entre dos 

conjuntos de neuronas que codifican las características de dos objetos 

distintos y un gran conjunto neuronal que codifica el conjunto de todas esa 
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características; es decir, no se permite la representación de información 

estructurada. 

Pero también subsiste otra importante polémica entre los investigadores: ¿la 

codificación neuronal que se realiza en la retina se basa en un código de 

células aisladas o más bien en un código poblacional? Este último enfoque 

surgió y se ha visto favorecido por la introducción de tecnología de registro 

poblacional utilizando múltiples multielectrodos, que permite analizar la 

codificación distribuida del conjunto de células registradas. 

En un artículo muy influyente Nirenberg et al. (2001) sugirieron que las 

células ganglionares actúan como codificadores independientes. Los autores 

analizaban cómo pares de células ganglionares de la retina codifican el 

estímulo visual por sus patrones de disparo. En trabajos previos se había 

concluido que las células ganglionares cercanas tienen una fuerte tendencia 

a disparar en sincronía. Sn embargo estos autores afirman que estas 

correlaciones son irrelevantes para la codificación visual realizada por las 

células ganglionares, porque "más de 90% de la información sobre los estímulos 

se pueden obtener de las células cuando se ignora su correlación". Escriben como 

conclusión que "las células ganglionares actúan en gran medida de forma 

independiente para codificar la información, lo que simplifica en gran medida el 

problema de la decodificación de su actividad", porque "la actividad de cualquier 

célula dada puede evaluarse por separado de otras células". Estas afirmaciones 

provocaron la reacción crítica de varios de los investigadores citados por 

ellos, especialmente de M. Meister, autor de varios de los primeros trabajos 

en los que se usaron multielectrodos (Meister et al., 1994) y en los que se 

afirmaba que el disparo concertado de células ganglionares es crítico para el 
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procesamiento del código neuronal (Meister et al., 1995). Su réplica fue: 

"Desafortunadamente, el artículo no contiene ninguna evidencia de estas 

proposiciones. Las afirmaciones se basan en dos métodos de análisis, ambos 

defectuosos". (Meister y Hosoya, 2001) 

En el momento de realizar nuestras investigaciones el tema seguía candente 

y buscamos utilizar diversas herramientas matemáticas que aplicadas a los 

registros obtenidos en nuestros experimentos permitieran apoyar una 

hipótesis u otra. 

Por otra parte, en el caso de que se considere más relevante para codificar 

una escena visual la actividad poblacional, hay que estudiar -también 

matemáticamente- las correlaciones que se observen en los registros de 

grupos neuronales y cómo deben interpretarse. 

Grupos de neuronas sincrónicas 

Actualmente es posible obtener la respuesta de una población de neuronas 

gracias al uso en fisiología de las matrices de multielectrodos. En los 

experimentos realizados en nuestro laboratorio hemos usado la desarrollada 

por investigadores de la Universidad de Utah (Figura 1.8). Consiste en 100 

microelectrodos de 1,5 mm de longitud, aislados eléctricamente unos de 

otros y situados en un substrato de silicona de 4 mm x 4 mm. Con esta 

arquitectura, al insertarlos en retinas activas o en otro tipo de tejido 

neuronal, se pueden registrar los potenciales de acción de decenas de 

neuronas simultáneamente. Además, con la tecnología adecuada, también 

pueden ser utilizados para estimular, incluso en intervenciones terapéuticas 

(Normann y Fernández, 2016). 
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Figura 1.8: Matriz de multielectrodos de Utah. 

El uso de este tipo de matrices de multielectrodos en los experimentos ha 

hecho necesario el desarrollo de nuevas herramientas para analizar 

adecuadamente todos los datos que con ellos se obtienen. Un primer 

problema cuando se trabaja con registros extracelulares multineuronales es 

discriminar e identificar los potenciales de acción, denominados espigas, de 

cada neurona individual. Esto ha sido muy estudiado y se conocen diversos 

algoritmos para realizar esta clasificación (Lewicki, 1998, Rey et al. 2015).  

En nuestro laboratorio se desarrolló para ello Nev2lkit, un programa libre de 

código abierto (Bongard et al., 2014), que es el que hemos utilizado para el 

análisis de nuestros registros electrofisiológicos. 

Una vez obtenidos los trenes de espigas correspondientes a cada célula de la 

población es interesante poder detectar grupos de células que disparan 

sincrónicamente. Con ello conseguimos reducir los datos con vistas a 

simularlos en retinas artificiales y, además, estos grupos pueden tener un 

papel relevante en la transmisión de la información. En este orden de ideas, 

cuando hablamos de sincronía estamos considerando aquellas situaciones 

en que dos o más neuronas disparan simultáneamente potenciales de acción 
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con más frecuencia de la que se produce asumiendo un modelo de 

probabilidad de disparo independiente. Normalmente en la retina la 

sincronía viene inducida por el estímulo. 

Se han observado disparos sincrónicos en todas las etapas del 

procesamiento visual (Usrey y Reid, 1999) aunque la causa de que 

aparezcan puede ser distinta en cada una de ellas. Por ejemplo, una sola 

célula ganglionar de la retina inerva más de una célula del cuerpo 

geniculado lateral, eso provoca que en éste se registre una mayor sincronía.  

El método más sencillo, y por tanto más usado, para detectar sincronía se 

basa en los correlogramas, pero estos solo permiten analizar pares de 

células. Schnitzer y Meister (2003), registrando con multielectrodos en 

retinas de salamandra, encontraron con frecuencia grupos numerosos de 

células disparando sincrónicamente, pero no llegaron a describir 

metodologías para su análisis. Partiendo de estos resultados hemos 

intentado desarrollar métodos que permitan estudiar y detectar la presencia 

de grupos de células que disparan de forma sincrónica. De manera 

resumida: si un grupo grande de células (por ejemplo 10) disparan 

sincrónicamente -algo muy poco probable-, el evento proporciona mucha 

información. Sin embargo, que dos células disparen casi simultáneamente 

en instantes temporales muy cercanos es mucho más probable, por lo que la 

información que esto nos aporta es escasa. 

Decodificación de las respuestas 

Una vez que se han estudiado algunas de las características principales de la 

codificación de la información que se produce en la retina se pueden 
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desarrollar técnicas y algoritmos que simulen la transmisión de dicha 

información. 

El siguiente paso consiste en validar dichas simulaciones. Serán mejores 

aquellas que mejor transmitan el estímulo; por lo tanto, es preciso estudiar 

el modo en que se puede reproducir este a partir de las respuestas 

neuronales. Este es el denominado problema de la decodificación. Esto no debe 

estudiarse solo a partir de estímulos simples, como los que habitualmente se 

utilizan en los experimentos cuyo objetivo es conocer mejor la codificación, 

sino que deben usarse escenas naturales semejantes a las que ven los 

animales, ya que lo que se busca es simular verazmente su comportamiento 

sensorial. 

Un acercamiento al modo en que estas imágenes naturales se decodifican en 

las áreas visuales superiores se basa en desarrollar modelos probabilísticos 

de las mismas para explicar la codificación que se realiza en la retina en 

términos de los parámetros que los caracterizan. Los trabajos de Olshausen 

y Field (1996, 2005) muestran que las propiedades de los campos receptivos 

obtenidos con simulaciones basadas en esta aproximación coinciden con los 

encontrados para neuronas de la corteza visual primaria de los mamíferos, 

pareciendo indicar que esta decodifica la información de un modo similar al 

modelo propuesto.  

En todo caso, finalmente hay que utilizar algún procedimiento para 

cuantificar la validez del resultado obtenido en la reconstrucción de la 

escena comparándola con la original. De ese modo podremos valorar si los 

parámetros considerados son suficientes, si son los más relevantes, etc.; en 

definitiva, evaluar nuestro modelo de decodificación.  
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1.2 Objetivos 

 El objetivo general de la presente tesis es conocer cómo se procesa la 

información visual dentro de la retina y analizar con que códigos se 

transmite al cerebro para contribuir así al desarrollo de un modelo 

bioinspirado de retina artificial que se aproxime a las características 

funcionales básicas de las retinas biológicas. 

Esto se pretende conseguir mediante los siguientes objetivos específicos:  

· Discriminar tipos celulares en la retina mediante la utilización del 

análisis fractal. 

· Estudiar las interacciones espaciales entre mosaicos neuronales mediante 

el diagrama de Voronoi. 

· Cuantificar cómo las respuestas neuronales varían frente a diferentes 

estímulos para determinar de qué modo están siendo codificados 

· Desarrollar y usar procedimientos para analizar registros simultáneos de 

respuestas de poblaciones celulares de la retina obtenidos 

experimentalmente con multielectrodos. 

· Caracterizar, mediante diversos métodos, las células (o subgrupos de 

células) de una población que mejor discriminan un determinado 

estímulo y con qué parámetros lo hacen. 

· Proponer nuevos modelos de estímulo-repuesta para poblaciones 

celulares a partir de los experimentos con multielectrodos. 

· Diseñar, implementar y analizar algoritmos que permitan evaluar la 

fiabilidad de dichos modelos al ser aplicados a los datos empíricos. 
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3. Discusión y aportaciones 

 

 

3.1. Aspectos morfológicos 

La geometría fractal 

Partiendo de la utilidad del análisis fractal como herramienta para identificar 

y clasificar tipos y clases de neuronas, algunos investigadores comenzaron a 

usar la metodología de los multifractales para intentar resolver el problema 

de que neuronas a simple vista muy diferentes tenían una misma dimensión 

fractal (Smith y Lange, 1996). 

Un multifractal es un fractal que, en lugar de tener un único exponente 

característico de escalamiento -que nos da el valor de su dimensión-, tiene 

toda una distribución continua de ellos. La idea que subyace en el uso de este 

concepto en las neuronas es un intento de caracterizar aquellas zonas del 

árbol dendrítico diferenciadas por tener su propia dimensión fractal, que 

puede ser distinta a la global de la neurona. 

En el primero de los artículos presentados en esta tesis (Fernández et al. 1999) 

estudiamos los aspectos teóricos y prácticos del cálculo de estas dimensiones 

multifractales, Dq, en las neuronas. Para contrastar los métodos utilizados -y 

conseguir así una mejor interpretación de los resultados obtenidos - los 

aplicamos también al estudio de los modelos de agregación por difusión 

limitada (DLA). Estas estructuras tienen una cierta semejanza morfológica 
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con algunas neuronas y, además, su geometría multifractal ya había sido 

analizada. 

 Con el procedimiento de recuento de cajas obtuvimos, tanto en las neuronas 

como en los DLA, unos resultados anómalos, debidos a efectos de tamaño 

que inciden en los cálculos que se realizan. Estos resultados son 

incompatibles, (Opheusden et al. 1996), con la definición y las propiedades 

básicas de la multifractalidad ya conocidas lo que nos indicaba lo 

inapropiado de este método.  

Con el método sand-box aplicado a las neuronas sí que obtuvimos el 

comportamiento esperado (Witten y Sander, 1983) de las dimensiones 

generalizadas Dq, lo que aparentemente significaba que las neuronas son 

multifractales. Pero al tener en cuenta los resultados obtenidos en los DLA y 

compararlos con los de otros autores, (Vicsek et al. 1990), observamos 

importantes diferencias y hubo que reconsiderar esta conclusión. Nuestros 

resultados más bien confirmaban la hipótesis de Lam (1995), quien afirma 

que la aparente multifractalidad de los DLA obtenida en el estudio citado se 

debe a un efecto por el uso de tamaños finitos, que produce la desviación 

observada en las dimensiones con respecto a lo que sería un escalamiento 

único.  

Esta interpretación aporta una descripción verosímil de todos los resultados 

numéricos obtenidos en los DLA finitos y en las neuronas y es una 

explicación suficiente de su aparente multifractalidad; se ha demostrado que 

conduce, al menos en el caso de los DLA, a predicciones erróneas. Como 

consecuencia tampoco en el caso de las neuronas la interpretación de la 

presencia de un conjunto de dimensiones distintas -un escalamiento 
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complejo- está suficientemente fundamentada, y por lo tanto no podemos 

concluir, a partir de los resultados obtenidos, que las neuronas sean 

multifractales.  

Los mosaicos en la retina. La V-proporción  

Continuando con los estudios morfológicos pasamos después a estudiar 

cómo se distribuyen los diferentes tipos celulares dentro de la retina. Para 

evaluar cómo están formados los mosaicos retinianos hay disponibles varias 

técnicas cuantitativas: cálculo de densidades, autocorrelación, índices de 

regularidad, etc. Nosotros desarrollamos un nuevo método basado en el 

diagrama de Voronoi o teselación de Dirichlet que permite el análisis de los 

patrones de interacción entre las poblaciones celulares. Le pusimos el 

nombre de V-proporción.  

En su versión inicial aplicamos este método para determinar la correlación 

espacial entre los conos azules y las células horizontales sin axón de los 

felinos (Ahnelt et al. 2000). En la mayoría de los mamíferos los conos azules 

representan aproximadamente un 10% total de conos y están organizados de 

forma poco regular (Anhelt, 1987), (Kouyama and Marshak, 1997), (Galli-

Resta et al., 1999). Por el contrario, las células horizontales sin axón que 

conectan solo con conos se distribuyen regularmente. El hecho de que estas 

células horizontales presenten formas alargadas e irregulares y realicen 

contactos sinápticos con la mayor parte de los conos dentro de sus campos 

dendríticos hizo que nos planteáramos este estudio. 

 La razón de basar el diseño de la V-proporción en el diagrama de Voronoi es 

que los polígonos que con él se obtienen se aproximan mejor a la distribución 
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de los campos dendríticos de las células horizontales que las áreas circulares. 

Una vez construido el diagrama para la población de estas células, nuestra 

referencia en este caso, incorporamos alrededor de sus lados unas bandas 

cuya anchura es proporcional a la distancia al centro del polígono (el soma 

de la célula). La proporción de neuronas del otro mosaico que está en esas 

bandas cuantifica y, en cierto modo, localiza la correlación existente.  

Al aplicar el método a nuestros datos, el mosaico de conos azules mostró una 

correlación espacial negativa con respecto al de las células horizontales. Se 

observó un gradiente en la distribución de conos azules que tienden a evitar 

el cuerpo y las dendritas primarias de las células horizontales y predominan 

en los límites de los polígonos de Voronoi. Esto da lugar a que la proporción 

de conos azules/no azules sea diferente en el centro y la periferia de estas 

células horizontales, hecho que puede tener importantes implicaciones en el 

procesamiento de la información del color en la retina.  

Comprobada la utilidad del método que habíamos ideado decidimos 

profundizar en su desarrollo efectuando varias mejoras, comparándolo con 

otros métodos que estudian las relaciones espaciales entre diferentes 

poblaciones celulares y evaluando los resultados que proporciona tanto en 

simulaciones como en datos reales (Martínez et al., 2010).  

Solventamos el problema de los efectos de borde característicos de métodos 

similares considerando para el estudio el área comprendida en el 

recubrimiento convexo de la población de referencia. Añadimos la posterior 

construcción de simulaciones aleatorias de la distribución de las dos 

poblaciones para poder contrastar así la significancia de los resultados 

mediante un test de Montecarlo. Esto permite -además de comprobar si hay 
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atracciones, repulsiones o ninguna relación- asociar un intervalo de 

confianza al comportamiento resultante en los distintos anchos de banda 

considerados, consiguiendo así información adicional al detectar en qué 

zonas se producen mayores desviaciones con respecto a las simulaciones.  

Para validar el método lo aplicamos a poblaciones simuladas, generadas 

siguiendo distribuciones de probabilidad matemática que reflejaran 

correlaciones positivas, negativas o independencia. En todos los casos la V-

proporción detectó certeramente dichas interrelaciones. Por último, lo 

usamos también en poblaciones reales de células comparando nuestros 

resultados con trabajos previos en los que se analizaron los mismos datos. La 

similitud entre las conclusiones obtenidas en nuestro estudio y las de dichos 

trabajos confirma la efectividad del método de la V-proporción que, como ya 

hemos comentado, presenta la ventaja adicional de aportar más información 

sobre la situación de las neuronas de las poblaciones. 

3.2. Codificación y decodificación 

 El código neuronal  

Otro de los problemas estudiados fue el del código neuronal: analizar los 

trenes de potenciales de acción con los que las células ganglionares de la 

retina responden a los estímulos para dilucidar cuales son los parámetros 

más relevantes con los que transmiten la información visual.  

En un primer trabajo los analizamos usando redes neuronales artificiales 

(Ferrández et al. 1999) como alternativa novedosa a los diversos tipos de 

análisis estadístico utilizados habitualmente. 
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Las redes neuronales artificiales intentan simular procesos mentales como el 

aprendizaje, la memoria asociativa, la generalización, etc. por medio de 

modelos matemáticos simples que imitan la actividad funcional del sistema 

nervioso sin descender a considerar los procesos químicos que la causan.  

En nuestro trabajo hemos usado dos redes distintas. La primera fue la de 

propagación hacia atrás (BackPropagation) de tres capas con 20 nodos en la 

capa oculta. La capa de salida consistía en tantas unidades como clases se 

querían reconocer. Con esta arquitectura cada unidad de la capa de salida 

solo dispara para un cierto estímulo mientras el resto no se activa.  

El sistema de entrenamiento en este tipo de red consiste en el siguiente 

proceso: empezar con unos pesos sinápticos cualquiera e introducir unos 

datos iniciales de entrada (en la capa de entradas) elegidos al azar entre los 

que se van a usar para el entrenamiento; la red genera entonces un vector de 

datos de salida (propagación hacia delante) usando una determinada 

función de activación; se compara la salida generada con la deseada y la 

diferencia obtenida (error) se usa para ajustar los pesos sinápticos de los 

nodos de la capa de salida; de un modo similar el error se propaga hacia 

atrás, hacia la capa anterior, ajustando los correspondientes pesos sinápticos 

y así hasta que se alcance la capa de entradas. Este proceso se repite con los 

diferentes datos de entrenamiento.  

La otra red usada fue la LVQ (Learning Vector Quantization) de Kohonen 

supervisada, con 16 unidades en la capa competitiva y una tasa de 

aprendizaje de 0.05. Pertenece a la categoría de las redes competitivas o 

mapas de autoorganización. En ellas los nodos más parecidos al vector de 

entrada incrementan su peso como respuesta a esa entrada, mientras el peso 
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del resto disminuye -salvo el de sus vecinas más cercanas-. Esto establece 

una relación topológica en el mapa. El tamaño de la vecindad disminuye a lo 

largo del entrenamiento; en eso consiste la autoorganización. La principal 

ventaja de usar el tipo LVQ es que se necesita menos tiempo para alcanzar 

los criterios de convergencia. 

Ambas redes neuronales indican que el cerebro puede potencialmente 

obtener información sobre las características del estímulo de las respuestas 

de la población, pero no tanto de las de las células aisladas. Los parámetros 

más relevantes en la codificación del estímulo han resultado ser el número 

de espigas (la tasa media) y el tiempo exacto de la primera espiga tras el 

estímulo. El hecho de que con ambos estímulos se obtengan similares -y 

elevados- índices de estimación parece indicar redundancia en la transmisión 

de la información, lo que está relacionado con la robustez del sistema para 

transmitir datos.  

En el siguiente trabajo (Ferrández et al., 2002) abordamos las mismas 

cuestiones, pero usando herramientas propias de la Teoría de la Información 

de Shannon-Weaver, (Shannon, 1949), porque permiten cuantificar la 

transmisión del código. 

 En este estudio hemos ido cambiando el número de neuronas de la 

población para observar si la cantidad de información crece linealmente con 

el tamaño de la población o se satura produciendo un fenómeno de 

redundancia. Observamos que las células con más variabilidad en su 

respuesta transmiten más información y que, nuevamente, la población 

transmite mucho más que las células individuales.  
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Al analizar la información contenida en poblaciones de tamaño creciente se 

vio que al principio el número de bits transmitido crece linealmente con el 

tamaño pero que a partir de cierto número de células deja de hacerlo debido 

a que la información se satura. El comportamiento no es sinérgico, ni 

independiente, sino redundante: siempre hay un número de células que es 

capaz de transmitir casi el 100% de la información; por tanto, añadir más 

células al conjunto no proporciona más información. Nuevamente 

observamos redundancia, que puede ser útil para conseguir la robustez 

requerida para que la retina mantenga sus funciones en circunstancias 

adversas.  

Distinguir grupos de neuronas sincrónicas 

Estas conclusiones de saturación y robustez del sistema nos condujeron al 

intento de clasificar las respuestas neuronales de la población para poder 

detectar interacciones entre subgrupos de neuronas que permitieran reducir 

los datos manteniendo la información relevante sobre el estímulo. 

Así en Bonomini et al. (2005a) desarrollamos y validamos un método para 

este propósito basado en dos comportamientos distintos: periodicidad y 

respuesta del estado latente. Consiste en crear grupos de neuronas 

relacionadas definiendo un conjunto inicial basado en los autocorrelogramas 

o los histogramas del tiempo periestímulo de las unidades y después 

agrupando las neuronas minimizando la distancia entre las de una clase y 

maximizando por el contrario las distancias entre diversas clases. 

Comprobamos su eficiencia para identificar subpoblaciones coherentes 

dentro de la población registrada, a pesar de ser sencillo y versátil. 
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Este método de clasificación lo incorporamos en DATA-MEAns, un 

programa libre de código abierto explicado en Bonomini et al., (2005b) y 

puesto a disposición de la comunidad científica para facilitar un análisis 

sencillo de los datos registrados con multielectrodos. Su principal ventaja es 

que utiliza ficheros ASCII, lo que facilita que pueda ser usado por cualquier 

paquete gráfico, estadístico matemático con el que un laboratorio de 

neurociencia esté habituado a trabajar. 

Decodificación: evaluar resultados 

Finalmente hemos intentado estudiar mecanismos para decodificar la 

información visual que las células ganglionares de la retina transmiten 

cuando se estimulan con imágenes que no son estáticas, que se mueven y 

que son lo más realistas posible. Ello ha dado lugar al último de los artículos 

que incluimos (Díaz-Tahoces et al. 2015) y a otro artículo que actualmente se 

encuentra en fase de preparación. 

Básicamente hemos presentado un procedimiento que permite reconstruir 

con cierta precisión una imagen compleja tomada de la naturaleza a partir de 

las respuestas, registradas simultáneamente, de varias células ganglionares 

de la retina. De hecho, hemos conseguido reconstruir una imagen compleja 

con tan sólo 11 células ganglionares. Para medir de algún modo dicha 

precisión hemos comparado las imágenes original y reconstruida mediante 

diversos métodos, optando finalmente por el de calcular la distancia de 

Bhattacharyya. Esta cuantificación nos permite contrastar los resultados con 

los que se obtengan al incorporar más células al análisis o al utilizar otros 

posibles procedimientos de reconstrucción del estímulo, evaluando así si son 

más exactos.  
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También puede resultar útil para comparar los datos obtenidos con este 

procedimiento de decodificación al aplicarlo a retinas sanas con los que 

resulten al estudiar retinas dañadas o que sufran enfermedades visuales 

neurodegenerativas, permitiendo conocer mejor los deterioros que se hayan 

producido en los aspectos funcionales de las células ganglionares. 
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4. Conclusiones y líneas futuras  
 

 

Conclusiones. 

A partir de los resultados de los trabajos que presentamos en esta memoria 

de tesis podemos extraer varias conclusiones, unas relacionadas con el 

procesamiento de la información en la retina y otras sobre la validez e interés 

de los métodos matemáticos desarrollados y utilizados para su estudio. 

Teniendo en cuenta ambos aspectos consideramos que las conclusiones 

principales son las siguientes: 

1. No se puede concluir que las neuronas son multifractales debido a 

la incidencia en los cálculos de efectos de tamaño que impiden una 

interpretación exacta de los resultados numéricos. 

2. La V-proporción es un método útil y eficaz para estudiar las 

relaciones espaciales entre dos conjuntos distintos de células que 

indiquen posibles dependencias funcionales entre ellos. 

3. El código poblacional posee una mayor capacidad discriminativa 

de los estímulos que la codificación individual, proporcionando 

una determinada inmunidad al ruido a través de la redundancia 

en la codificación, ya que la tasa de acierto de la población se 

satura a partir de un número determinado de células. 
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4. Es posible desarrollar métodos efectivos para clasificar las 

neuronas según su respuesta, identificando así subgrupos 

coherentes en la población registrada que permitan reducir la 

cantidad de información significativa.  

5. Se pueden obtener valores cuantitativos de la semejanza entre las 

escenas naturales utilizadas en los estímulos y las reconstruidas a 

partir de las respuestas de grupos de células ganglionares. Esto 

permite analizar y entender mejor los procesos de decodificación 

de la información visual. 

Líneas futuras 

1.- Generalizar el método de la V-proporción a tres dimensiones 

Los avances técnicos en microscopia electrónica permiten conocer y 

estudiar mejor la morfología tridimensional de las neuronas 

individuales y las células glía, lo que hace posible utilizar el cálculo de 

estadísticos espaciales asociados a objetos tridimensionales (Eglen et 

al., 2008) y estudiar la disposición espacial de las neuronas que están 

disparando sincrónicamente. En este sentido sería interesante 

generalizar el método de la V-proporción a tres dimensiones y por 

otro lado intentar localizar con más precisión los circuitos neuronales 

que subyacen en la actividad sincrónica de grupos de células 

retinianas.  
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2. El papel de las células glía 

Tradicionalmente se ha asumido que la función de las células de 

Müller en la retina de los vertebrados es fundamentalmente dar 

soporte a las neuronas que transmiten la información. Sin embargo, 

los trabajos de Reichenbach y sus colegas en la Universidad de 

Leipzig han mostrado que además facilitan la transmisión de los 

fotones a través de la retina hasta los fotorreceptores (Franze et al., 

2007) y mejoran la relación señal/ruido minimizando la dispersión de 

luz intrarretiniana (Reichenbach y Bringmann, 2013). También se 

conoce que contribuyen a la generación de la onda b del 

electrorretinograma mediante la regulación de la distribución de 

potasio a través de toda la retina (Newman y Odette, 1984). Cabe 

preguntarse pues si estas células glía tienen algún papel en la 

transmisión de las imágenes y en ese caso cómo se puede 

implementar en el diseño de la retina artificial. 

3.- Uso de técnicas de Big Data. 

En los experimentos con el uso de multielectrodos cada vez se registra 

una mayor cantidad de células. Para estudiar las interacciones entre 

un gran número de ellas se necesitan utilizar herramientas estadísticas 

capaces de gestionar el procesado y análisis de datos de tamaño 

ingente. Esta situación se está produciendo también en otros campos 

científicos porque los dispositivos electrónicos y las redes sociales son 

una fuente inagotable de datos. Ha aparecido así el concepto de Big 

Data. Los científicos e investigadores especializados en el análisis de 

datos se enfrentan al reto y la necesidad de describir de un modo 
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eficiente grandes cantidades de datos con nuevas herramientas ya que 

usar los procedimientos tradicionales sería excesivamente costoso y 

tardaría mucho tiempo computacional. 

Recientemente la revista Nature Neuroscience (2014) ya ha dedicado un 

número especial a presentar diferentes tipos de big data en 

neurociencia, así como a discutir distintos aspectos controvertidos 

sobre su uso y utilidad. 

Desde el punto de vista de nuestros estudios puede ser de gran interés 

utilizar con los datos neuronales registrados en los experimentos las 

nuevas técnicas y estrategias que se están desarrollando como 

consecuencia de este fenómeno, aunque, como ya se ha dicho por 

varios expertos (Lloret-Villas et al., 2016), ello requerirá que los datos 

sean más abiertos e integrados. 

4.- Uso de wavelets. 

La actividad neuronal es variable. Las respuestas ante presentaciones 

repetidas de un mismo estímulo presentan variaciones, debidas en 

parte a la plasticidad neuronal. Nos planteamos intentar utilizar en 

futuros trabajos métodos matemáticos más específicos que sean 

capaces de decodificar información en procesos no estacionarios con 

características que varían con el tiempo. Una posibilidad es analizar 

las señales obtenidas de los registros multicelulares mediante 

transformaciones basadas en ondículas (wavelets, en inglés, es el 

término con el que son más conocidas). 
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Aunque se han desarrollado principalmente gracias a su eficacia para 

codificar imágenes de un modo eficiente ya se han comenzado a usar 

para estudiar la dinámica de los sistemas neuronales. Se han aplicado 

fundamentalmente al problema de clasificar los potenciales de acción 

según su forma (Hulata et al. 2000), (Letelier y Weber 2000), (Pavlov et 

al. 2007), y al análisis de electroencefalogramas (Hramov et al. 2015), 

obteniéndose hasta el momento resultados bastante prometedores. 

Dado que permiten comprimir grandes cantidades de información 

creemos que puede ser interesante explorar los resultados que nos 

proporcione utilizarlas en los registros neuronales obtenidos con 

multielectrodos. 

5.- Consecuencias de un código fuertemente dinámico. 

Un trabajo reciente (Tikidji-Hamburyan et al. 2015) ha mostrado que la 

actividad combinada de las células ganglionares de la retina depende 

de la luminosidad ambiental: con cada cambio en el nivel de luz la 

respuesta de una gran fracción de células ganglionares cambia 

cualitativamente. Incluso las características de las respuestas 

neuronales que se consideran fundamentales como las que permiten 

clasificarlas en ON, OFF u ON-OFF dependen dinámicamente de las 

condiciones globales del estímulo. 

Esto obliga a explorar las potenciales consecuencias que un código 

retiniano fuertemente dinámico tiene para nuestra actual comprensión 

de la función y el procesamiento visual de la retina. A la vista de esta 

dependencia de los patrones de respuesta de las células ganglionares 

de la retina con respecto a las condiciones ambientales parece 



CONCLUSIONES 

 

124  

necesario reevaluar tanto las teorías sobre cómo codifica la retina los 

estímulos visuales como los modelos de decodificación de los 

estímulos por áreas cerebrales superiores. 
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