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RESUM
Milions de neurones interconnectades exhibeixen patrons dinàmics i fenomenologies d’una riquesa exquisida. Entendre les 
lleis que governen aquests fenòmens és una fi ta fonamental en neurociència que, al llarg de les úlƟ mes dècades, ha rebut 
un ajut important per part de la modelització bioİ sica i d’experiments en sistemes senzills com ara culƟ us neuronals. Molts 
dels resultats obƟ nguts i moltes de les eines desenvolupades no només estan ajudant a desxifrar el funcionament del cervell 
humà, sinó que estan obrint potents línies de recerca per modelitzar i tractar malalƟ es neurodegeneraƟ ves.
Doi: hƩ p://dx.doi.org/10.2436/20.2001.01.11

1 La complexitat del cervell i l’ús de sistemes 
model

El fet de comprendre el funcionament del cervell humà 
va més enllà de la intrínseca curiositat humana. És la clau 
per entendre les seves disfuncions a causa de danys o ma-
lalƟ es i per dissenyar estratègies de cara a preveure-les i 
corregir-les [1,2]. El problema, però, és que el cervell és 
un sistema amb unes 1011 neurones, 1014 connexions i que 
sempre està acƟ u, esƟ gui fent una tasca específi ca o no. 
A més, el cervell exhibeix una combinació de caracterís-
Ɵ ques estables, com ara una acƟ vitat periòdica de gran 
precisió o la transmissió acurada d’informació, que es 
combinen amb d’altres que semblen erràƟ ques, com ara 
una gran quanƟ tat de soroll (entès com a neurones que 
s’acƟ ven aleatòriament) o canvis sobtats en la sincronia 
de milions de neurones [3]. El primer grup de caracterísƟ -
ques dóna estabilitat i robustesa al sistema, mentre que el 
segon el proveeix de mecanismes d’alerta i fl exibilitat per 
fer front a l’entorn en el qual vivim, alhora que proporci-
ona recursos per a tasques tan diİ cilment quanƟ fi cables 
com el pensament abstracte o la imaginació. 

Com es combinen aquests dos mons sense que el cer-
vell es col·lapsi o es torni tan monòton i predicƟ ble com 
inúƟ l és un gran misteri que s’invesƟ ga de manera cada 
cop més mulƟ disciplinària, i combinant disciplines que 
van des de la neurociència cogniƟ va fi ns a la İ sica o les 
matemàƟ ques. La raó d’aquesta aliança de la comunitat 
és doble. 

En primer lloc, és impossible conèixer l’estat de totes 
les neurones del cervell humà i el seu acoblament en un 
temps determinat, cosa que obliga a dissenyar estratègi-
es per estudiar el cervell a diferents escales temporals i 
espacials [4]. Les imatges de ressonància magnèƟ ca fun-
cional (RMf) permeten, per exemple, captar l’acƟ vitat de 
tot el cervell, però en grups de milions de neurones i amb 

poca resolució temporal [5]. Aquestes dades són la base 
per entendre la dinàmica col·lecƟ va del cervell i la seva 
alteració a causa de malalƟ es, però són diİ cils d’analitzar 
i requereixen eines matemàƟ ques sofi sƟ cades per inter-
pretar-les correctament. En l’altre extrem de detall, les 
mesures que es fan mitjançant elèctrodes implantats al 
cervell permeten seguir amb precisió l’acƟ vitat d’un cen-
tenar de neurones en una regió molt concreta [6], a can-
vi de perdre el context de la dinàmica col·lecƟ va en què 
parƟ cipen. 

Aquestes mesures, però, són la clau per desenvolupar 
models İ sics acurats que permeten fi nalment lligar el mi-
crocosmos de l’acƟ vitat neuronal individual amb el macro-
cosmos de la col·lecƟ va [7]. La realitat, doncs, és que avui 
en dia és impossible avançar en la comprensió del cervell 
humà sense combinar experiments a diferents nivells amb 
models fi sicomatemàƟ cs, una combinació tan frucơ fera 
que en l’úlƟ ma dècada ha revolucionat la nostra visió de 
com funciona el cervell. Un dels descobriments més sor-
prenents, per exemple, ha estat el de l’acƟ vitat espontània 
[8]. S’ha vist que el cervell és tan acƟ u o més quan està en 
repòs que quan es dedica a una tasca concreta, com ara 
quan sincronitza els moviments del cos mentre correm o 
coordina pensament i arƟ culació mentre parlem. Aquesta 
acƟ vitat espontània és fonamental per ajudar a canviar de 
tasca ràpidament o a prendre decisions noves, i s’ha vist 
que moltes malalƟ es psiquiàtriques i neurodegeneraƟ ves 
estan associades justament a alteracions importants en 
els patrons d’acƟ vitat espontània [9,10]. 

En segon lloc, el cervell humà és un sistema altament 
delicat que no és possible de pertorbar o manipular lliure-
ment per descobrir-ne els seus secrets. Per tant, la comu-
nitat ha buscat estratègies alternaƟ ves en el que es coneix 
com a sistemes neuronals model, i que inclouen experi-
ments en xarxes més accessibles i senzilles conjuntament 
amb models İ sics del sistema. Aquests models proporci-
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onen una base sòlida per entendre mecanismes bàsics de 
la dinàmica de les xarxes neuronals que sovint es poden 
extrapolar al cervell amb èxit.

Des d’un punt de vista experimental, una primera 
aproximació consisteix a estudiar xarxes neuronals natu-
rals relaƟ vament senzilles. El cuc C. elegans i el peix d’ai-
gua dolça D. rerio (peix zebra) consƟ tueixen dos dels or-
ganismes model «senzills» més explorats en neurociència. 
C. elegans conté 302 neurones que s’estenen al llarg del 
seu cos, i s’ha aconseguit descriure completament [11] les 
aproximadament 7.000 connexions (connectoma). El peix 
zebra té unes 100.000 neurones en estat embrionari or-
ganitzades de manera que formen un cervell [12], i el seu 
connectoma està en procés de ser totalment idenƟ fi cat. 
En ambdós casos és rellevant que en experiments recents 
s’hagi pogut gravar simultàniament l’acƟ vitat de cada una 
de les neurones d’aquests animals, cosa que permet lligar 
l’acƟ vitat individual amb la col·lecƟ va [13]. A més, la peƟ ta 
dimensió d’aquestes xarxes neuronals està permetent fi ns 
i tot manipular neurones i connexions individualment, per 
exemple esƟ mulant-ne o silenciant-ne de concretes, i això 
permet estudiar l’efecte de pertorbacions controlades en 
la dinàmica del sistema.

L’únic obstacle d’aquests organismes model és que la 
seva xarxa neuronal està fi xada genèƟ cament, cosa que 
impedeix estudiar, per exemple, com un circuit concret 
dóna lloc a dinàmiques específi ques, o com un grup de 
neurones aïllades es connecten entre elles per formar un 
circuit amb una gran riquesa estructural i dinàmica. Els 
culƟ us neuronals responen a aquesta necessitat en ser 
fàcilment accessibles i manipulables, com veurem més 
endavant.

Des d’un punt de vista teòric i numèric, el cervell humà 
i els seus anàlegs «simplifi cats» s’estudien a base de de-
senvolupar models amb diferents nivells de descripció fi si-
comatemàƟ ca i precisió biològica, depenent del problema 
concret que es vulgui entendre. A grans trets, els models 
bioİ sics actuals han d’incorporar tres blocs descripƟ us fo-
namentals perquè una xarxa neuronal Ɵ ngui unes propie-
tats dinàmiques mínimament representaƟ ves: la dinàmica 
neuronal, la distribució de connexions, i les fl uctuacions o 
soroll inherents a un sistema biològic.

La İ sica de sistemes complexos aplicada a la neuro-
ciència ha fet —i de fet està fent— un bon ús d’eines de 
İ sica estadísƟ ca i İ sica no lineal per aportar les eines ne-
cessàries per descriure aquests tres blocs fonamentals i la 
seva interacció mútua. El gran potencial que tenen és que 
no només poden predir i reproduir de manera acurada els 
patrons d’acƟ vitat neuronal observats experimentalment, 
sinó que poden revelar mecanismes universals i fi ns i tot 
treure a la llum mecanismes ocults. Els recursos disponi-
bles són extensos i inclouen l’ús de models bioİ sics per a 
la descripció de les neurones [14,15], eines de teoria de 
xarxes per descriure la connecƟ vitat [16,17], descripcions 

de sistemes dinàmics per entendre l’estabilitat dels pa-
trons d’acƟ vitat [18] i teoria de fl uctuacions per incloure 
els efectes del soroll [19-21].

2 CulƟ us neuronals

Els culƟ us neuronals [22,23] es preparen ơ picament a base 
d’aïllar un teixit neuronal concret, com per exemple l’escor-
ça cerebral de rates embrionàries, dissociant tot seguit les 
neurones i culƟ vant-les en un substrat com ara vidre. El po-
tencial autoorganitzaƟ u de les neurones és tan gran que en 
pocs dies tornen a establir una xarxa amb una acƟ vitat es-
pontània rica. La grandària i la forma dels culƟ us es poden 
controlar mitjançant diferents mètodes (com ara patrons 
foradats, fi gura 1A) [24], que permeten preparar diferents 
culƟ us que poden ser estudiats en paral·lel. Aquestes pre-
paracions són una de les eines de recerca més importants 
del nostre grup a Barcelona [24-26].

Les neurones en culƟ u apareixen com a objectes cir-
culars (fi gura 1B), i les connexions són tan nombroses i 

Figura 1: CulƟ us neuronals. (A) Substrat de vidre combi-
nat amb un patró foradat on se sembren les neurones 
dissociades, que donen lloc a culƟ us peƟ ts que contenen 
unes 3000-5000 neurones. Aquestes es connecten rà-
pidament entre elles i consƟ tueixen una nova xarxa en 
uns deu dies. Els culƟ us encaixen en el camp visual d’una 
càmera de fl uorescència, cosa que permet enregistrar 
l’acƟ vitat espontània en diferents culƟ us en paral·lel. (B) 
Detall d’una peƟ ta regió d’un culƟ u, on es poden veu-
re les neurones com peƟ ts objectes circulars de 10 μm 
de diàmetre. (C) La mateixa regió del culƟ u visualitzada 
amb fl uorescència, i on les neurones acƟ ves apareixen 
com punts brillants. (D) Neurones culƟ vades en un subs-
trat que conté una graella d’elèctrodes (estructures ne-
gres en la imatge), i que enregistren directament l’acƟ vi-
tat elèctrica de les neurones. (E) CulƟ u amb connecƟ vitat 
dirigida mitjançant un patró topogràfi c, i on les neurones 
es dipositen i creixen en la seva part alta. L’estructura 
de la xarxa segueix la forma del patró, i això dóna lloc a 
colls d’ampolla i un circuit altament anisòtrop. Les barres 
d’escala són 100 μm per als panells B-E.
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denses que no es poden resoldre. L’acƟ vitat en aquests 
culƟ us es mesura mitjançant dues tècniques bàsiques: 
fl uorescència de calci [27] i elèctrodes [6]. Les tècniques 
de calci es basen en l’ús de marcadors fl uorescents que 
detecten el fl ux de calci durant l’acƟ vitat neuronal, cosa 
que permet visualitzar neurones acƟ ves com a objectes 
brillants (fi gura 1B-C). Els elèctrodes, en canvi, mesuren 
directament (i amb molt bona sensibilitat i resolució tem-
poral) l’acƟ vitat elèctrica de les neurones, però el seu po-
tencial està limitat pel nombre d’elèctrodes disponibles i 
la proximitat de les neurones al punt de mesura (fi gura 
1D). A efectes pràcƟ cs, quan el centre d’estudi és la dinà-
mica col·lecƟ va d’una xarxa neuronal, la fl uorescència de 
calci ofereix molt bones possibilitats.

Es diu que els culƟ us neuronals són homogenis quan 
les neurones cobreixen el substrat uniformement i es 
connecten de manera similar en totes direccions (fi gura 
1B), mentre que en els culƟ us dissenyats la posició de les 
neurones i les connexions estan dirigides d’alguna mane-
ra, la qual cosa permet confi guracions complexes o cir-
cuits amb caracterísƟ ques específi ques [28,29]. Una de 
les moltes opcions per «dissenyar» circuits inclou l’ús de 
motlles topogràfi cs (fi gura 1E), on les neurones creixen a 
la part superior o inferior d’un cert patró amb dues alça-
des i donen lloc a un circuit fortament anisòtrop.

3 La importància de l’acƟ vitat espontània

Dins l’ampli espectre de patrons dinàmics que pot oferir 
el cervell, el més important és l’associat amb l’acƟ vitat es-
pontània. Aquesta acƟ vitat no és una «acƟ vitat aleatòria 
trivial» com s’havia pensat durant dècades, sinó que són 
patrons dinàmics ben estructurats que cobreixen fi ns a 
quatre dècades d’escales temporals (de 2 ms a 20 s) i on 
poden parƟ cipar-hi des d’una dotzena de neurones fi ns a 
milions [3]. L’acƟ vitat espontània parƟ cipa en el desenvo-
lupament i la interconnecƟ vitat dels circuits en formació 
i, en el cervell adult, té un paper fonamental en la selec-
ció d’esơ muls sensorials, el processament d’informació i 
la consolidació de memòria, entre molts altres aspectes.

Encara que sembli sorprenent, els mecanismes que ini-
cien i mantenen l’acƟ vitat espontània en circuits neuronals 
encara estan poc entesos, tant des d’una perspecƟ va fi sio-
lògica com de la modelització bioİ sica [30]. A més, circuits 
tan diversos com la reƟ na [31], la medul·la espinal [32], 
seccions fi nes de l’escorça cerebral [33], i culƟ us de neuro-
nes prèviament dissociades exhibeixen patrons d’acƟ vitat 
espontània rics i sosƟ nguts. Això suggereix l’existència de 
mecanismes universals robustos que condueixen qualsevol 
teixit neuronal cap a la generació d’acƟ vacions espontànies 
ben estructurades en l’espai i el temps.

Aquest paradigma tan important s’està invesƟ gant ac-
tualment mitjançant diferents escales i sistemes, des de 

mesures i modelització a l’escala del cervell fi ns a prepa-
racions més accessibles i controlables en forma de culƟ us 
neuronals, i que són el nucli central de recerca del nostre 
grup.

L’acƟ vitat espontània en culƟ us neuronals homogenis 
es caracteritza per episodis quasiperiòdics de gran acƟ vi-
tat col·lecƟ va (esclats) combinats amb intervals de relaƟ u 
silenci (fi gura 2A-B) [24, 26, 34]. Aquests esclats estan for-
tament associats a la dinàmica intrínseca de les neurones 
i a la connecƟ vitat del circuit, i la seva modelització İ sica 
en un treball nostre recent ha permès entendre els me-
canismes generals que controlen la iniciació i el manteni-
ment de l’acƟ vitat espontània en circuits neuronals, com 
veurem després. 

En culƟ us Ɵ pus patró, la presència d’inhomogeneïtats 
en la connecƟ vitat dóna lloc a una dinàmica ben diferent. 
Un exemple força il·lustraƟ u i que també és focus de re-
cerca al nostre laboratori consisteix a preparar agregats 
de neurones connectats entre ells (fi gura 2C) [25]. Cada 
agregat forma una «neurona efecƟ va» o node de la xar-
xa, que redueix molt el nombre d’elements del sistema. 
De fet, aquestes xarxes mostren una acƟ vitat espontània 
espaciotemporal molt més variada que la dels culƟ us ho-
mogenis, i on cada node pot acƟ var-se dins d’un esclat 
amb veïns diferents (fi gura 2D). La gran diferència entre 
els culƟ us homogenis i els agregats mostra com pot ser de 
rica (i complexa) la relació entre acƟ vitat neuronal, con-
necƟ vitat i dinàmica col·lecƟ va.

Figura 2: Patrons d’acƟ vitat neuronal. (A) Exemples de tra-
ces d’acƟ vitat espontània per a tres neurones (en un culƟ u 
que en conté 3000). El contorn groc indica un esclat de xar-
xa, és a dir l’acƟ vació conjunta de neurones. (B) AcƟ vitat 
de xarxa estesa a 200 neurones, i on cada punt indica una 
acƟ vació, cosa que il·lustra la gran coherència de la xarxa 
i la periodicitat dels esclats. (C) CulƟ u neuronal dissenyat 
en forma d’agregats neuronals interconnectats. La imatge 
superior mostra un detall de la xarxa; la inferior, una imat-
ge de fl uorescència durant l’acƟ vitat. La fl etxa indica con-
nexions İ siques entre agregats. (D) AcƟ vitat espontània 
de la xarxa, on cada punt marca l’acƟ vació d’un agregat. 
Els agregats s’acƟ ven en grups de grandària i ocurrència 
variable (caixes grogues), i esbossen una acƟ vitat global 
molt més rica que en el cas homogeni.
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4 Models de neurona

Una neurona es pot veure com una «caixa negra» carac-
teritzada per la seva habilitat de rebre impulsos (inputs) 
d’altres neurones i de generar fi nalment un senyal de sor-
Ɵ da (output) si el nombre d’inputs rebuts en una certa 
fi nestra temporal és sufi cientment gran. La variable fo-
namental en la descripció d’una neurona acƟ va és el po-
tencial de membrana, el qual canvia segons la natura dels 
inputs, que poden ser excitadors o inhibidors. Els primers 
augmenten el potencial de membrana, mentre que els se-
gons el disminueixen. El ritme d’arribada dels inputs, així 
com la seva força i integració fi nal en la membrana, són 
els aspectes fonamentals que donen forma a la resposta 
d’una neurona i a la dinàmica col·lecƟ va de la xarxa. És 
precisament el processament complex dels inputs per la 
neurona, així com la caracterísƟ ca on/off  de la sorƟ da, el 
que confereix a la neurona el seu comportament no lineal 
[14,35].

De models neuronals, n’hi ha molts, ja que parƟ nt de 
la descripció qualitaƟ va anterior un pot establir primer 
una base fi sicomatemàƟ ca mínima per després anar afe-
gint detalls biològics. Així, el model més senzill i intuïƟ u 
per a una neurona es coneix com d’integració i acƟ vació 
[14], i ve donat per:

+ −( )τ ξ
du t
dt

u t g t t
k i

k i

( )
= − ( ) + ( )∑ ∑ Φ ,t

on u(t) és el potencial de membrana i τ el seu temps carac-
terísƟ c de recuperació. El sumatori sobre k indica totes les 
connexions d’entrada de la neurona, i on cada connexió 
pot tenir una força gk, mentre que el sumatori sobre i indi-
ca els inputs que arriben a temps ti al llarg d’una connexió 
concreta. Així, per exemple, un tren conƟ nuat d’inputs en 
una connexió feble pot ser més important que uns inputs 
molt espaiats al llarg d’una connexió forta. La funció  
descriu la integració d’aquests inputs per la membrana, i 
(t) és un terme de soroll que té en compte peƟ tes fl uctu-
acions (per exemple en forma de peƟ ts inputs espontanis) 
en el potencial de membrana. En aquest model, u(t) es 
manté en un estat de repòs ur (amb peƟ tes fl uctuacions) 
mentre no hi ha inputs, augmenta a mesura que la neuro-
na rep esơ muls fi ns que, per un valor llindar ut, la neurona 
s’acƟ va i emet un output en forma de potencial d’acció. 
u(t) després retorna al seu estat de repòs original ur. El 
potencial d’acció viatja al llarg de l’axó i acaba sent l’input 
de les neurones amb què connecta. 

Aquest model aporta la base matemàƟ ca per fer si-
mulacions numèriques de xarxes neuronals, i es pot ade-
quar i refi nar per descriure bé una gran varietat de siste-
mes. Una variant amb molt d’èxit es coneix com a model 
d’Izhikevich [14], i en molts casos ens dóna una descripció 

sufi cient de la dinàmica neuronal amb un cost computaci-
onal mínim, cosa que el fa molt interessant per desenvo-
lupar models in silico de milers de neurones, per exemple 
per reproduir amb èxit la dinàmica que s’observa en pe-
Ɵ tes regions cerebrals o en culƟ us [24]. A l’altre extrem, 
el model de Hodgkin-Huxley [36], malgrat ser el pioner 
i ser reconegut amb el Premi Nobel de Medicina, és tan 
detallat biològicament i ric matemàƟ cament que només 
és pràcƟ c per simular sistemes molt específi cs i relaƟ va-
ment peƟ ts. 

5 Descripció de les xarxes neuronals

La connecƟ vitat és l’alma mater d’un sistema neuronal. 
Mentre que la distribució de connexions esbossa els cir-
cuits de la xarxa, l’equilibri entre excitació i inhibició asse-
gura una correcta operaƟ vitat dels circuits. En l’epilèpsia, 
per exemple, un desequilibri cap a un excés d’excitació 
porta el cervell a un estat de sobresincronització que el 
torna totalment inoperant durant la durada de l’atac.

La descripció de la connecƟ vitat en xarxes neuronals 
ha avançat signifi caƟ vament al llarg de les úlƟ mes dues 
dècades gràcies al gran desenvolupament de teoria de 
xarxes, la qual estudia les propietats estadísƟ ques de 
xarxes complexes en sistemes tan diversos com Internet, 
grups d’amics, interaccions entre proteïnes, xarxes de 
transport i teixits neuronals [16,17]. La idenƟ fi cació dels 
nodes d’una xarxa i les connexions entre ells pot semblar 
senzill en alguns casos, com per exemple en el cas d’aero-
ports i rutes aèries, però quan s’invesƟ guen xarxes neuro-
nals la tasca és més complicada [37].

D’una banda, el concepte de connexió en neurociència 
pot prendre dues formes, que es coneixen com estructu-
ral i funcional [38]. Les connexions estructurals correspo-
nen al teixit İ sic que lliga i comunica les neurones entre 
elles, mentre que les connexions funcionals representen 
el camí per on fl ueix la informació entre neurones acƟ ves 
[39]. En aquest úlƟ m cas, els «lligams funcionals» entre 
dues neurones s’entenen en un senƟ t general com corre-
lacions estadísƟ ques entre els seus patrons dinàmics [40]. 
Així, les traces d’acƟ vitat de la fi gura 2A mostren com les 
neurones #1 i #3 disparen juntes sistemàƟ cament, i per 
tant és raonable suposar que estan fortament lligades. A 
més, com que els lligams funcionals refl ecteixen el fl ux 
d’informació al llarg dels camins neuronals, han d’estar 
lligats d’alguna manera a l’estructura subjacent de la xar-
xa. Entendre aquesta relació és de fet un problema molt 
complicat i un tema d’invesƟ gació per si mateix [38,41], ja 
que un mateix circuit İ sic pot oferir una enorme varietat 
de camins possibles per on la informació pot fl uir.

D’altra banda, l’habilitat d’idenƟ fi car connexions es-
tructurals decreix ràpidament amb la grandària de la xarxa 
que estudiem. L’acƟ vitat d’una dotzena de neurones en 
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culƟ u es pot seguir fàcilment i fi ns i tot les seves connexi-
ons es poden arribar a idenƟ fi car a cert nivell, però en cul-
Ɵ us de pocs milers de neurones, i evidentment el cervell, 
aquesta tasca és extraordinàriament diİ cil. No obstant 
això, estudis en aquesta direcció en xarxes senzilles són 
de fet molt importants per entendre la relació entre es-
tructura i funció, sobretot perquè ajuden a desenvolupar 
nous formalismes matemàƟ cs i estratègies d’estudi que 
després es poden aplicar a sistemes grans. Així, en el nos-
tre laboratori a Barcelona fem servir els culƟ us agregats 
de la fi gura 2C com a model senzill per estudiar aquest 
problema. A parƟ r de les dades d’acƟ vitat de la fi gura 2D 
construïm la xarxa funcional d’un culƟ u donat a base d’as-
signar connexions a aquelles parelles de nodes que dispa-
ren més properament en el temps i amb més freqüència, 
tal com es mostra en la fi gura 3A-B [25]. La descripció ma-
temàƟ ca rigorosa de l’assignació d’aquestes connexions 
funcionals és de fet molt complicada i un tema de recerca 
fascinant que encara està en fase de desenvolupament. 
El que és important des d’un punt de vista experimental, 
però, és que els culƟ us es poden pertorbar, per exemple 
eliminant nodes o connexions İ siques, cosa que dóna 
molta informació sobre la relació entre estructura i funció 
[25]. També permet estudiar com de robusta o sensible és 
una xarxa a certes alteracions, i això permet fer models in 
vitro de malalƟ es neurodegeneraƟ ves.

En aquest context de com la pertorbació d’una xarxa 
pot donar informació important sobre les seves propietats, 
la İ sica de fenòmens críƟ cs ha proveït els invesƟ gadors d’ei-
nes molt interessants. Una d’elles és la percolació [42,43]. 
Una xarxa ‘percola’ quan hi ha un o més camins que unei-
xen una fracció signifi caƟ va dels seus nodes. Com s’il·lustra 
en els diagrames de la fi gura 3C, una xarxa totalment con-
nectada inicialment va perdent camins i nodes connectats a 
mesura que perd connexions, però manté una ‘component 
gegant’ que encara conté la majoria dels nodes. Per un va-
lor críƟ c de connexions perdudes, la component gegant 
es desintegra en unitats peƟ tes i aïllades, cosa que impe-
deix per exemple l’existència d’una dinàmica col·lecƟ va o 
la transmissió d’informació. Aspectes com ara el valor de 
connecƟ vitat críƟ ca i com de ràpid decau la component ge-
gant s’han estudiat experimentalment i teòricament amb 
culƟ us neuronals, i han permès extreure informació molt 
valuosa com ara la distribució de connexions a la xarxa i la 
connecƟ vitat mitjana de les neurones [43].

6 Soroll en sistemes neuronals

El soroll és un exemple de canvi de paradigma en neu-
rociència gràcies a la İ sica: el que es considerava inicial-
ment com a fl uctuacions molestes es va reconèixer fi nal-
ment com un mecanisme fonamental en la dinàmica de 
circuits neuronals [20]. Des d’un punt de vista general, 

el soroll es pot entendre com el conjunt de fl uctuaci-
ons aleatòries inherents a qualsevol sistema İ sic amb 
un gran nombre de graus de llibertat. En el context de 
neurones, fl uctuacions tèrmiques, de l’entorn bioquí-
mic, o de la concentració de neurotransmissors, facili-
ten l’emissió espontània de peƟ ts senyals elèctrics que 
es coneixen com a miniacƟ vacions. Aquestes emissions 
confi guren a gran escala el ‘soroll de xarxa’, és a dir trens 
d’impulsos de baixa amplitud que conơ nuament bom-
bardegen neurones i circuits. Aquestes miniacƟ vacions 
poden amplifi car-se a través de la pròpia xarxa, un me-
canisme que de fet pot ajudar fi nalment a desencade-
nar una acƟ vitat macroscòpica en el sistema. El que fa 

Figura 3: Anàlisis i modelització de xarxes neuronals. (A) 
CulƟ u format per agregats de neurones (objectes circulars 
foscos), connectats entre ells per axons (fi laments rectes). 
El conjunt confi gura la xarxa estructural. (B) ParƟ nt de da-
des d’acƟ vitat espontània, es pot construir la xarxa funcio-
nal equivalent, per exemple suposant que dos agregats que 
disparen molt propers en el temps i de manera sistemàƟ ca 
estan fortament acoblats. En el diagrama, com més forta és 
una connexió més fosca i gruixada és la línia que uneix dos 
agregats; i com més fortes són les connexions totals que rep 
un node, més fosc és el seu color. (C) Esquema que il·lustra el 
concepte de percolació en xarxes neuronals. Un paràmetre 
de control c estableix la fracció de connexions que hi ha en 
el sistema a un temps donat, i un paràmetre d’ordre g me-
sura la fracció de neurones que segueixen unides formant 
la unitat més gran, la qual s’indica amb el contorn puntejat. 
Per a danys peƟ ts a la xarxa (c = 0,78 o 78 % de connexions 
intactes) la xarxa segueix tota unida. La xarxa va perdent 
unitat a mesura que el dany augmenta, però hi ha un nucli 
de neurones (component gegant) que es manté connectat 
i que encara pot abastar gran part del sistema. Per a un 
valor críƟ c de c al voltant de 0,27 la xarxa s’ha desintegrat 
en peƟ tes illes desconnectades i de grandària similar. Per a 
desintegracions més grans, tots els nodes formen unitats 
independents. 
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fascinants els circuits neuronals és la seva habilitat per o 
bé aprofi tar el soroll o bé per fi ltrar-lo, depenent de les 
necessitats del sistema i el seu estat dinàmic. 

Un exemple il·lustraƟ u dels benefi cis del soroll és el 
que es coneix com a ressonància estocàsƟ ca [44]. Una 
neurona pot rebre un tren d’impulsos periòdics (per 
exemple en forma de senyal sinusoïdal) però prou febles 
per mantenir-la sempre just per sota del llindar d’acƟ va-
ció, cosa que faria que no disparés mai a no ser que se 
l’esƟ mulés externament. No obstant això, un soroll d’am-
plitud adequada pot induir l’acƟ vació de la neurona just 
al pic del senyal periòdic dèbil, ja que aporta els impulsos 
addicionals necessaris. Com que el soroll està sempre pre-
sent en xarxes neuronals, aquest «ressonador» facilita en 
gran manera l’amplifi cació de senyals peƟ ts, o fi ns i tot la 
seva detecció. Aquest és de fet un dels mecanismes que 
el cervell dels depredadors fa servir per detectar pertor-
bacions molt peƟ tes en l’entorn i que assenyalen l’aproxi-
mació d’una presa [45]. 

7 Focalització de soroll: un nou concepte per 
entendre l’acƟ vitat espontània en culƟ us

La importància del soroll en sistemes neuronals, i com 
s’integra en la modelització de neurones i xarxes, són 
aspectes que queden palesos en el context d’un enfoca-
ment innovador per entendre els mecanismes que inici-
en l’acƟ vitat espontània en culƟ us neuronals. La recerca, 
desenvolupada pel nostre grup a Barcelona, s’ha centrat 
a dilucidar la base İ sica de l’aparició de l’acƟ vitat espon-
tània coherent en aquestes xarxes relaƟ vament simples 
i controlades [24]. Específi cament, uƟ litzant tècniques 
d’imatge de calci en culƟ us neuronals, combinades amb 
un detallat model in silico dels culƟ us, hem estudiat la 
transició des de l’estat d’emissió espontània completa-
ment a l’atzar de les neurones fi ns a l’aparició coherent 
d’esclats de xarxa (fi gures 2B i 4A). 

Aquest fenomen és molt robust, ja que es dóna pràc-
Ɵ cament en qualsevol xarxa homogènia i sota condici-
ons de culƟ u molt diferents, cosa que desafi a la nos-
tra intuïció com a procés autoorganitzat. És certament 
sorprenent que una acƟ vitat tan robusta i periòdica no 
requereixi la guia d’algun Ɵ pus de rellotge intern o mar-
capassos, o fi ns i tot la presència d’algunes neurones 
diferenciades que actuarien com a líders de l’acƟ vitat 
col·lecƟ va. Així ho demostren clarament les simulacions 
per ordinador del nostre model, i que permeten assegu-
rar que una xarxa de neurones idènƟ ques reprodueixen 
perfectament el comportament dels experiments amb 
culƟ us. El model conté els tres ingredients descrits an-
teriorment i incorpora una dinàmica per a les neurones 
de Ɵ pus «integració i acƟ vació», una xarxa de neurones 
homogèniament distribuïdes en un substrat amb una 

estructura de connexions que reprodueix observacions 
experimentals, i un soroll a base de peƟ tes acƟ vacions 
aleatòries a les neurones. 

La primera observació experimental important en el 
nostre estudi en culƟ us és que els esclats globals d’ac-
Ɵ vitat del culƟ u prenen la forma d’una ona d’excitació 
que es propaga de manera molt ràpida a través del cul-
Ɵ u. Aquesta ona no havia estat observada abans ja que 
la seva rapidesa requereix una alta resolució temporal 
en l’experiment (fi gura 4A). Una vegada aquestes ones 
van ser resoltes en l’espai i el temps, es va observar que 
prenien la forma d’ones circulars, com les d’un estany, i 
que s’iniciaven preferentment i de manera repeƟ da, en 
uns punts ben localitzats caracterísƟ cs de cada culƟ u (fi -
gura 4B). L’observació sorprenent va ser que la nucleació 
d’aquestes ones en diferents punts es produïa en una se-
qüència completament aleatòria, tot i que els successius 
esclats d’acƟ vitat es reproduïen gairebé periòdicament 
en el temps. L’aleatorietat en l’alternança dels diferents 
punts d’origen de les ones clarament indicava que era un 
fenomen induït pel soroll, és a dir, per l’emissió espontània 
de les neurones individuals. A la vegada, però, el període 
quasi constant entre ones successives suggeria que estava 
fi xat per una escala de temps intrínseca de la recuperació 
de les connexions sinàpƟ ques, després de cada explosió 
d’acƟ vitat. Aquests resultats sorprenents s’expliquen so-
bre la base del nou mecanisme que hem anomenat foca-
lització de soroll. 

La idea bàsica és d’aplicació a qualsevol xarxa d’ele-
ments que necessiten rebre una quanƟ tat mínima d’es-
ơ mul per respondre, com és el cas de les neurones, que 
emeten un senyal quan acumulen un nivell sufi cient d’es-
ơ mul en un curt interval de temps. Una part d’aquest es-
ơ mul és aleatori, originat en descàrregues espontànies 
d’origen molecular que tenen lloc a les sinapsis neuronals. 
De tant en tant, aquest «soroll» de fons que senten les 
neurones supera el llindar mínim que fa emetre el senyal 
nerviós cap a altres neurones. És el que anomenem emis-
sió espontània. 

El cas és que l’estructura de connexions en xarxa de 
les neurones fa que la propagació d’aquests senyals es-
pontanis s’amplifi qui de manera no trivial, tant pel ca-
ràcter no lineal del comportament de les pròpies neu-
rones com per la mulƟ plicitat de camins que connecten 
diferents punts de la xarxa, que pot afavorir la propa-
gació en determinades direccions o amplifi car-la en de-
terminades zones. Una sola emissió espontània pot així 
induir una cascada d’acƟ vitat en un grup de neurones. 
El resultat és que l’estructura de la xarxa dota l’acƟ vitat 
originada pel «soroll» de fons d’una estructura espaci-
otemporal no trivial que no està relacionada d’una ma-
nera senzilla amb la connecƟ vitat específi ca de la xarxa, 
sinó que implica una complexa interacció entre topolo-
gia i dinàmica. A nivell col·lecƟ u el que veiem és una su-
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perposició d’allaus d’acƟ vitat de totes les mides, seguint 
una distribució de llei de potència. Una acurada anàli-
si estadísƟ ca d’aquesta acƟ vitat de fons revela a nivell 
funcional una xarxa efecƟ va formada per les connexions 
més acƟ ves (fi gura 4C) que té una distribució autosimilar 

(sense escales), totalment diferent de la xarxa original, 
amb una distribució gaussiana [24,42].

En aquest marc, la selecció dels punts de nucleació 
s’origina en els mecanismes altament heterogenis i ani-
sòtrops d’amplifi cació del soroll introduïts per la dinàmi-
ca no lineal de les neurones conjuntament amb el nivell 
de recurrència de la xarxa. Aquesta amplifi cació local és 
molt sensible als detalls de com han quedat connecta-
des les neurones en el procés de culƟ u a cada punt. Els 
punts especials on s’observa l’inici de les ones resulten 
ser com els escoladors a on va a parar el fl ux mitjà d’acƟ -
vitat en forma d’allaus. O, dit d’una altra manera, serien 
els punts de confl uència de camins d’alta amplifi cació de 
l’acƟ vitat espontània. Així doncs, una font primària de 
soroll distribuïda de forma homogènia, és a dir l’espon-
tània i aleatòria de les neurones, es propaga i s’amplifi ca 
de manera molt heterogènia i anisòtropa, induint una 
concentració d’acƟ vitat fortament localitzada en deter-
minats punts específi cs. Aquesta concentració espacio-
temporal de l’acƟ vitat de fons és el que anomenem fo-
calització de soroll. 

Com a fenomen İ sic subjacent, cal esperar que aquest 
comportament sigui genèricament present a les xarxes 
neuronals, a menys que processos de regulació específi ca 
o altres efectes més forts impedeixin la seva manifestació. 
Al seu torn, aquest és un bon exemple de com la İ sica 
dóna forma als escenaris on els dissenys biològics s’han 
d’adaptar. Així, la regulació bioquímica controlada per la 
genèƟ ca ha d’operar en un context İ sic no trivial donat, 
per tal de construir la complexa arquitectura funcional 
dels teixits neuronals reals tot controlant i potser, uƟ lit-
zant, forces i comportaments İ sics bàsics com els que 
hem mostrat.

8 Conclusions

La comprensió del cervell humà fascina la humanitat tant 
com l’estructura de l’univers i les lleis que el governen. 
No obstant això, el que inicialment va començar com 
una feina exclusiva de neurobiòlegs ha evolucionat en 
poques dècades en un camp de recerca altament mul-
Ɵ disciplinari on la İ sica no lineal i la teoria de xarxes en 
són pilars fonamentals. Aquestes branques del coneixe-
ment han proveït els invesƟ gadors d’una gran varietat de 
recursos i eines de modelització que, conjuntament amb 
sistemes experimentals de fàcil accés i manipulació, han 
revolucionat la nostra visió dels ingredients principals 
que modelen la dinàmica del cervell i la seva comple-
xitat. Els conceptes descrits al llarg d’aquest arƟ cle són 
només una fracció de tot el potencial que pot oferir la İ -
sica. Si el segle øø® ha de ser el «segle del cervell» estem 
segurs que la İ sica de sistemes complexos hi Ɵ ndrà un 
paper ben important. 

Figura 4: Iniciació i propagació d’acƟ vitat en culƟ us homo-
genis. (A) Traça de fl uorescència mitjana de tota una xarxa, 
corresponent a 10 min d’acƟ vitat espontània en un culƟ u 
de 13 mm de diàmetre que conté unes 50.000 neurones. 
Els esclats són pics en acƟ vitat, és a dir episodis d’acƟ vació 
coherent de totes les neurones. L’anàlisi en detall de cada 
un dels esclats permet reconstruir la dinàmica espaciotem-
poral de l’acƟ vitat espontània. Tres exemples il·lustren mit-
jançant mapes de colors com l’acƟ vitat espontània comen-
ça en una peƟ ta regió del culƟ u (punts de nucleació, àrea 
grisosa) i es propaga com a ona circular cap als extrems del 
culƟ u. Els mapes esquerre i dret tenen punts de nucleació 
pràcƟ cament idènƟ cs. (B) Distribució de probabilitat dels 
punts de nucleació en l’espai. Un pic ben marcat apareix 
a la part inferior esquerra del culƟ u. El 80 % dels esclats 
mesurats s’inicien en aquest punt. (C) Exemple d’una simu-
lació numèrica d’un culƟ u neuronal, on tant l’estructura de 
la xarxa com la dinàmica de les neurones exhibeixen com-
portaments realistes. Les neurones apareixen com a peƟ ts 
punts negres. Les neurones més acƟ ves s’indiquen com cer-
cles més grans de tons vermellosos. Les línies representen 
les connexions funcionals més importants entre neurones. 
La interacció entre xarxa estructural, dinàmica intrínseca de 
les neurones i soroll dóna lloc a àrees de gran amplifi cació 
de fl uctuacions i concentració d’acƟ vitat que, a la llarga, de-
fi neixen els punts de nucleació.
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