
7. Modelos de transmisión sináptica: Depresión

y Facilitación

Hasta ahora hemos considerado las sinapsis descritas de forma muy sim-
plista, bien consideradas como entidades estáticas que solo varían en una es-
cala temporal grande del orden de días o incluso años y debido básicamente
a un mecanismo de aprendizaje, o bien con fluctuaciones descorrelacionadas
de la actividad neural en una escala de tiempo inferior al ms. En este capítu-
los vamos a introducir modelos de transmisión sináptica realistas que tienen
en cuenta los procesos biológicos que ocurren localmente en la sinapsis entre
dos potenciales de acción consecutivos. La escala temporal de estos procesos
varía desde un ms hasta un segundo.

Desde un punto fisiológico las sinapsis se clasifican en sinapsis eléctricas
(simétricas) y la sinapsis químicas (asimétricas).

Sinapsis eléctricas: corresponden a uniones de comunicación entre las
membranas plasmáticas de los terminales presináptico y postsinápti-
cos. Permiten el libre flujo de iones desde el citoplasma del terminal
presinático hacia el citoplasma del terminal postsináptico y viceversa.

Sinapsis químicas: se caracterizan por el hecho de que las membranas
de los terminales presináptico y postsináptico están separadas por un
espacio intersináptico, espacio intercelular de 20-30 nm de ancho. El
terminal presináptico se caracteriza por contener mitocondrias y abun-
dantes vesículas sinápticas, que son orgánulos revestidos de membrana
que contienen neurotransmisores. Al fusionarse las vesículas sinápticas
con la membrana se libera el neurotrasmisor que se une a receptores
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específicos localizados en la membrana post-sináptica, en la cual se
concentran canales iónicos que son activados por estos ligandos.

Al llegar el impulso nervioso al terminal presináptico se induce la aper-
tura de los canales para calcio dependientes del voltaje. Como conse-
cuencia el incremento de calcio intracelular activa la exocitosis de las
vesículas sinápticas que liberan el neurotransmisor en el espacio inter-
sináptico. La unión del neurotrasmisor con su receptor induce en la
membrana postsináptica la apertura de los canales iónicos determinan-
do cambios en la permeabilidad de la membrana. Estos pueden inducir
la depolarización de la membrana postsináptica (sinápsis excitadoras)
o hiperpolarizar a la membrana postsináptica (sinápsis inhibidoras).

Históricamente las sinapsis se han descrito desde un punto de vista más
funcional como estáticas en el sentido que el máximo de la corriente pos-
tsynaptica generada por un PA presynaptico siempre es el mismo. En las
últimas décadas a nivel experimental se ha visto que esto no siempre es cier-
to y que dicha corriente máxima depende de la frecuencia de la actividad
neuronal presináptica denotándose actualmente las sinapsis como entidades
dinámicas. En la literatura hay muchos modelos que tratan de modelar lo
que ocurre a nivel de las sinapsis cuando un PA de acción llega a la mem-
brana presináptica. Uno de los más famosos es el modelo fenomenológico de
sinapsis dinámicas de Tsodyks y Markram. Según este modelo el estado de
una sinapsis química viene descrito por tres variables x, y, z que siguen la

60



dinámica
dx

dt
=

z

τrec
− U(t)xδ(t− tsp)

dy

dt
= −

y

τin
+ U(t)xδ(t − tsp)

dz

dt
=

y

τin
−

z

τrec
,

(104)

donde x,y,z son las fracciones molares de neurotransmisores que están en un
estado de recuperación, en un estado activo o en un estado inactivo, respec-
tivamente. Las constantes de tiempo τin y τrec caracterizan respectivamente
las escalas temporales de los procesos de inactivación y recuperación de los
neurotransmisores. Se habla de synapsis depresoras cuando Ui(t) = USE

constante, que representa la cantidad máxima de neurotransmisores que se
pueden verter (activos) después de la llegada de una PA presináptico. Las
funciones delta que aparecen en la dinámica (104) tienen en cuenta que el
PA llega a la sinapsis en un tiempo fijo t = tsp. Valores típicos para estos
parámetros en sinapsis corticales depresoras son τin = 3 ms, τrec = 800 ms,
y USE = 0,5.

Por otra parte las sinapsis dinámicas pueden presentar el fenómeno de la
facilitación sináptica que se puede modelar asumiendo que U(t) tiene su
propia dinámica intrínseca relacionada con el flujo de iones de calcio desde
reservorios intracelulares (retículo endoplasmático y mitocondrias) y la en-
trada de iones de calcio del medio extracelular cada vez que un PA llega a la
membrana presináptica. Uno puede suponer la siguiente dinámica

U(t) ≡ u(t)(1− USE) + USE (105)

con
du(t)

dt
= −

u(t)

τfac
+ USE [1− u(t)]δ(t− tsp). (106)

La variable u(t) tiene en cuenta la entrada de calcio en la neurona presinápti-
ca cerca de la sinapsis a través de canales de calcio dependientes del voltaje.
Estos iones se pueden unir a ciertas proteínas que controlan y pueden au-
mentar el vaciado de neurotransmisores adicionales (ver figura 7). La escala
de tiempo típica para este proceso de facilitación está entorno a 530 ms. U(t)
en (105) representa por tanto la máxima fracción de neurotransmisores que
se pueden activar bien por la llegada de un PA (esto es USE) o bien por efecto
del proceso de facilitación (i.e., u(t)(1− USE)).

Se podría pensar que la corriente postsináptica que se genera en una
sinapsis es proporcional a la fracción de neurotransmisores que están activos,
esto es Isyn = ASE ·y, donde ASE es la máxima corriente postsináptica que se
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puede generar 1. Esta corriente genera un potencial de membrana postsiáptico
que puede ser modelado por ejemplo con un modelo de integranción y disparo
lineal

τm
dV

dt
= −V +RinIsyn, (107)

donde Rin y τm son respectivamente la resistencia de entrada y la constante
de tiempo de la membrana (que actúa como un capacitor).

El efecto de la dinámica anteriormente descrita puede vislumbrarse en la
figura 24

Figura 22: Efecto de tener procesos sinápticos dependientes de la actividad
durante la transmisión sináptica.

1Notad que es más bien la conductancia sináptica antes que la corriente sináptica la

que dependería en ASE · y(t). Sin embargo nuestra expresión para corriente no es mala si

el potencial de membrana V (t) está por debajo del umbral de disparo Vth y τm ≫ τin, de

forma que V (t) permanezca constante durante la variación temporal de la conductancia

sináptica.
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Recientemente se ha investigado el efecto que tiene esta dinámica en las
propiedades computacionales de diferentes medios neuronales al realizar ta-
reas de detección de coincidencia de potenciales de acción [71], en la apareci-
ción de dinámicas colectivas oscilantes en su actividad neuronal promedio [72]
o en el fenómenos de la resonancia estocástica [73]

Figura 23: Aparición de memorias dinámicas.
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Figura 24: Aparición de multiresonancias estocásticas.
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8. La dinámica del calcio

Los iones de calcio Ca2+ tienen un papel fundamental en la regulación
de la vida diaria de las células y en particular de las neuronas. La dinámica
del calcio intracelular libre (en forma iónica) está controlada por una serie
de procesos químicos y biofísicos, como la difusión y el enlace con diferentes
receptores o proteínas, que actúan como almacenes de calcio o buffers, o como
sensores de calcio que inician otros procesos celulares. Mientras que los buffers

sólo se unen al Ca2+ por encima de una concentración crítica del mismo, y
vuelven a liberarlo en el citoplasma cuando [Ca2+] se ha reducido por debajo
de este valor crítico, algunas proteínas —como la calmodulina— cambian su
estructura conformacional cuando se acomplan a iones de calcio (actúan como
motores moleculares), para activar o modular encimas, abrir o cerrar canales
iónicos, o activar otras proteínas. Además, la [Ca2+] dentro de la célula,
por ejemplo, produce la activación de ciertas corrientes iónicas de membrana
como la IK(Ca) que es relevante para cierta plasticidad sináptica (facilitación).
Por lo tanto, es crucial que profundicemos en la comprensión del papel que
juegan los procesos de diffusión y cinética química en el comportamiento del
calcio citoplasmático.

8.1. La ecuación de difusión

La teoría matemática de la difusión en un medio isotrópico está basada en
la expresión fenomenológica más sencilla posible conocida como primera ley

de Fick, según la cual la tasa de trasferencia (o flujo) S(x, t) de una sustancia
que difunde a través de una superficie de área unidad viene dada por

S(x, t) = −D
∂C(x, t)

∂x
. (108)

El menos aparece porque la difusión siempre ocurre en contra de los incre-
mentos de la concentración de la sustancia. D es una constante de propor-
cionalidad que tiene dimensiones de µm2/mseg.

Supongamos que tenemos un compartimento cilíndrico (ver figura 25)
donde la concentración sólo varía a lo largo de la dimensión x (asumimos que
la difusión radial es pequeña comparada con la longitudinal). Si la concen-
tración dentro del cilindro, centrado en x y con bordes en x ±∆x, varía en
una cantidad ∂C/∂t, el cambio en el numero de iones en ese volumen es:

∆xπd2

2

∂C(x, t)

∂t
. (109)

Este cambio debería ser idéntico a la tasa neta de transferencia de iones a
través de un borde menos la tasa neta de transferencia a través del otro, esto
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S(x+   x,t)∆S(x-   x,t)∆

d
C(x,t)

Figura 25: Compartimento dendrítico

es
πd2

4
(S(x−∆x, t)− S(x+∆x, t)) (110)

Haciendo estas dos expresiones idénticas y haciendo el límite ∆x → 0 obte-
nemos la ecuación de difusión (para lo que hemos utilizado la expresión de
la ley de Fick):

∂C(x, t)

∂t
= D

∂2C(x, t)

∂x2
(111)

Solución estacionaria para un cable infinito. Supongamos que
fijamos la concentración en el origen (C(x = 0, t) = C0 para todo
tiempo), entonces

d2C(x)

dx2
= 0 (112)

cuya solución para un cable infinito es C(x) = C0 para todos los valores
de x. Después de un tiempo suficientemente largo, la concentración en
todo el cable alcanza el valor de la concentración en el origen.

Solución dependiente del tiempo para un cable infinito. Supon-
gamos que una cantidad S0 de calcio se inyecta instantáneamente en el
cilindro en x = 0. Entonces la evolución de C viene dada por

Cδ(x, t) =
S0√
2π

1

(2Dt)1/2
e−

x
2

4Dt . (113)

El perfil de concentración asociado viene representado en la figura 26.
La variancia de la gaussiana se incrementa linealmente con el tiempo
σ2 = 2Dt.

67



 0

 0.5

 1

 1.5

 2

-4 -2  0  2  4

C
δ

x

t=0.03

t=0.1

t=0.2

t=0.4

Figura 26: Respuesta a un impulso puntual de la ecuación de difusión en un
cable infinito.

8.2. Electrodifusión y la ecuación de Nernst-Planck

Esta ecuación se obtiene cuando se tiene en cuenta el movimiento de los
iones consecuencia de las diferencias en las concentraciones de los mismos, y
la fuerza que ejerce sobre ellos la existencia de un campo eléctrico. Incluso si
el potencial de membrana de una dendrita está en equilibrio inicialmente con
respecto a la distribución espacial de iones de sodio, potasio, calcio y cloro
(que son los iones principales involucrados en la generación de potenciales
de acción), la entrada y salida de estos iones rompe este equilibrio produ-
ciéndose gradientes de concentración que mueven los iones hacia donde estos
gradientes decrecen. Esto tiene especial importancia en las dendritas y espi-
nas sinápticas en el caso de los iones de calcio. Se puede derivar entonces la
ecuación de electrodifusión combinando apropiadamente las Leyes de Ohm y
Fick de la siguiente forma:

Ii,k(x, t) = −zkFDk
∂Ck(x, t)

∂x
−

z2kF
2DkCk(x, t)

RT

∂Vm(x, t)

∂x
(114)

donde Ii,k(x, t) is la corriente axial (longitudinal) para el ion k. Es decir,
la entrada de iones producen una disminución del gradiente del potencial (que
contribuye a la corriente axial) a la par que se propagan debido a la difusión
(lo que produce un termino de corriente que tambié contribuye a la corriente
axial).

Por otra parte, en la dirección perpendicular a la membrana (dirección
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radial) en el equilibrio se tiene

dVm

dr
+

RT

zkF

1

Ck(r)

dCk(r)

dr
= 0 (115)

Notad que la integral de esta expresión entre el el medio extracelular y el
medio intracelular nos da el potencial de equilibrio de membrana de la especie
iónica k. En definitica lo anterior nos dice que la corriente neta a través de
la membrana debe ser cero en el equilibrio.

Si consideramos conservación, el cambio en la concentración de un ión
particular en un segmento cilíndrico infinitesimal de longitud dx y diámetro
d debe estar compensado por la suma de la corriente a través de la membra-
na por unidad de longitud (pesado con el cociente superficie-volumen) y la
diferencia entre las corrientes axiales que entran y que salen, esto es:

4

d
im,k(x, t) +

∂Ii,k(x, t)

∂x
+ zkF

∂Ck(x, t)

∂t
= 0 (116)

que usando la ecuación de electrodifusión da

∂Ck(x, t)

∂t
= −

4

zkFd
im,k(x, t)+Dk

∂2Ck(x, t)

∂x2
+
zkFDk

RT

∂

∂x

(

Ck(x, t)
∂Vm(x, t)

∂x

)

(117)

8.3. Almacenamiento del calcio iónico

Experimentos en células reales muestran que la constante de difusión
efectiva para los iones de calcio intracelular es 1/10 de la observada en una
solución acuosa de calcio. Esto contradice el comportamiento que se obser-
va en el caso de los iones de potasio en las mismas circunstancias, que es
practicamente la misma. Este hecho muestra que una vez que el calcio entra
en la célula, no difunde libremente como en el caso de una solución acuo-
sa. De hecho, el 95% del calcio que entra es rápidamente captado por toda
una familia de elementos subcelulares (proteinas que captan al calcio y lo
almacenan en orgánulos celulares como la mitocondria o el retículo endoplas-
mático). En las neuronas existen un número muy grande de proteinas que
capturan calcio iónico como la Calmodulina. Cuando la concentración de cal-
cio en el citoplasma decrece mucho, los iones capturados y almacenados son
progresivamente devueltos al citoplasma desde el buffer, permitiendo el buen
funcionamiento celular.

Supongamos que los iones de calcio se unen a una de estas proteinas o buf-

fers con probabilidad de acoplamiento por unidad de tiempo f y probabilidad
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de disociación por unidad de tiempo b

B + Ca2+←−→B · Ca (118)

En términos de las ecuaciones cinéticas asociadas a la reacción anterior se
tiene:

d[Ca2+]

dt
= b[B · Ca]− f [B][Ca2+]

d[B]

dt
= b[B · Ca]− f [B][Ca2+]

TB = [B · Ca] + [B]

(119)

donde TB es la cantidad total o concentración total de proteína o buffer. La
distribución estacionaria del complejo buffer-calcio viene dada por

[B · Ca] =
TB[Ca2+]

Kd + [Ca2+]
(120)

donde Kd = b/f es la constante de disociación de dicho complejo.

8.4. Bombas iónicas

La componente más importante del sistema que controla la homeostasis
de los iones dentro de las células es un conjunto de moléculas especializadas
que actúan como bombas iónicas. Estas mantienen los gradientes de iones a
través de la membrana (por ejemplo entre el medio extracelular e intracelular)
que permiten, por ejemplo, a las neuronas generar y propagar potenciales
de acción. Además de los buffers y otros mecanismos, las bombas iónicas
permiten una fina regulación de los iones de calcio intracelular. Un forma
sencilla de modelar la dinámicas de estas bombas iónicas es mediante un
cinética saturable de Michaelis-Menten, es decir

∂[Ca2+]pump

∂t
=

4Pm

d

[Ca2+]

1 + [Ca2+]/Kd−pump
(121)
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8.5. Ecuación de reacción difusión para la dinámica de

calcio

El punto de partida es la distribución de iones de calcio en un cilindro
seguido de la entrada de calcio debido a la generación de la corriente a través
de la membrana ICa(x, t). Este calcio que entra, pronto difunde a posiciones
vecinas del canal iónico, y puede ser captado por buffers o expulsado fuera del
cilindro mediante bombas iónicas. El buffer también puede difundir a través
del cilindro con constante de difusión DB. entonces tenemos

∂[Ca2+](x, t)

∂t
= D

∂2[Ca2+](x, t)

∂x2
− f [Ca2+](x, t)[B](x, t) + b[B · Ca](x, t)

−
∂[Ca2+](x, t)pump

∂t
−

2ICa(x, t)

Fd

∂[B · Ca](x, t)

∂t
= DB

∂2[B · Ca](x, t)

∂x2
+ f [Ca2+](x, t)[B](x, t)− b[B · Ca](x, t)

TB = [B · Ca] + [B]
(122)

71



Referencias

[1] Ashcroft N. W. and Mermin N. D., Solid State Physics, Holt, Rinehart
and Winston (1976).

[2] Ruderman M. A. and Kittel C., Phys. Rev., 96, 99 (1954).

[3] Kasuya T., Prog. Theor. Phys., 16, 45 (1956).

[4] Yosida K. Phys. Rev., 106, 893 (1957).

[5] Edwards F. and Anderson P. W., J. Phys. F, 5, 965 (1975).

[6] Huang K., Statistical Mechanics, John Wiley (1963).

[7] Reichl L. E., A Modern Course in Statistical Physics, University of Texas
Press (1980).

[8] Fischer K. N., Hertz J. A., Spin Glass, Cambridge University Press
(1991).

[9] Mezard M., Parisi G., Virasoro M. A., Spin Glass Theory and Beyond,
World Scientific Publishing (1987).

[10] Sherrington D. and Kirkpatrick S., Phys. Rev. Lett. , 35, 1792 (1975).

[11] K. Binder and A.P. Young, Rev. Mod. Phys. 58, 801 (1986)

[12] M. Mezard, G. Parisi, and M.A. Virasoro, Spin Glass Theory and Be-

yond, Ed. World Scientific, Singapore 1987.

[13] M.B. Weissman, Rev. Mod. Phys. 65 (1993)

[14] G. Parisi, Philos. Mag. B 71, 471 (1995)

[15] P.L. Garrido and J. Marro, Europhys. Lett. 15, 375 (1991)

[16] M.F. Thorpe and D. Beeman, Phys. Rev. B 14, 188 (1976)

[17] H. Maletta, and P. Convert, Phys. Rev. Lett. 42, 108 (1979)

[18] S.M. Shapiro, C.R.Fincher, A.C. Palumbo, and R.D. Parks, Phys. Rev.

B. 24, 6661 (1981)

[19] M.A. Manheimer, S.M. Bhagat, and H.S. Chen, J. Magn. Magn. Mater

38, 147 (1983)

72



[20] B. Gnedenko, The Theory of Probability, Ed. Mir Publishers, Moscow
1975.

[21] J.M. Gozález-Miranda, A. Labarta, M. Puma, J.F. Fernández, P.L. Ga-
rrido, and J. Marro, Phys. Rev. E 49, 2041 (1994)

[22] J.J. Alonso, and J. Marro, Phys. Rev. B 45, 10408 (1992)

[23] J.J. Alonso and J. Marro, J. Phys.: Condens. Matter 4, 9309 (1992)

[24] H. Haken, Synergetics, Ed. Springer-Verlag, Berlin 1983.

[25] D. O. Hebb, The organization of Behavior: A Neurophysiological Theory,
Ed. Whiley, New York 1949.

[26] D.J. Amit, H. Gutfreund and H. Sompolinsky, Phys. Rev. A 32, 1007
(1985)

[27] B. Derrida, E. Gardner and A. Zippelius, Europhys. Lett. 4, 167 (1987)

[28] H. Gutfreund and M, Mezard, Phys. Rev. Lett. 61, 235 (1988)

[29] F.A. Tamarit and E.M.F. Curado, J. Stat. Phys. 62, 473 (1991)

[30] D. Horn, Physica A 200, 594 (1993)

[31] C.R. Da Silva, F.A. Tamarit and E.M.F. Curado, Int. J. Mod. Phys. C

7, 43 (1996)

[32] F. Moss, Phys. World 10, 15 (1997)

[33] J.J. Torres, P.L. Garrido and J. Marro, to be published.

[34] J.R.L. De Almeida and D.J. Thouless, J. Phys. A: Math. and Gen. 11,
983 (1978)

[35] J.J. Torres, J. Marro and P.L. Garrido, to be published.

[36] B. Katz, Nerve, Muscle, and Synapse, Ed. McGrawHill, New York 1966.

[37] D.K. Smetters and A. Zador, Current Biology 6, 1217 (1996)

[38] C. Allen and C.F. Stevens, Proc. Natl. Acad. Sci. USA, 91, 10380 (1994)

[39] K.E. Sorra and K.M. Harris, J. Neuroscience 13(9), 3736 (1993)

[40] A.I. Gulyas, R. Miles, A. Sik, K. Toth, N. Tamamaki, T.F. Freund,
Nature 366, 683 (1993)

73



[41] N. Otmakhov, A.M. Shirke and R. Malinow, Neuron 10, 1101 (1993)

[42] Y. Goda and C.F. Stevens, Proc. Natl. Acad. Sci. USA 91, 12942 (1994)

[43] A. Mallart and A.R. Martin, J. Physiol. 196, 593 (1968)

[44] K.J. Stratford, K. Tarczy-Hornoch, K.A.C. Martin, N.J. Bannister and
J.J.B. Jack, Nature 382, 258 (1996)

[45] B. Müller and J. Reinhardt eds., Neural Networks, An Introduction, Ed.
Springer-Verlag, Berlin 1991.

[46] P. Peretto, An introduction to the modeling of neural networks, Cam-
bridge University Press 1992.

[47] C. R. Noback and R. J. Demarest, Sistema nervioso humano, funda-

mentos de neurobiología, Ed. McGraw-Hill México 1980.

[48] J.L. Van Hemmen and R. Kühn, Phys. Rev. Lett. 57, 913 (1986)

[49] J.L. Van Hemmen, Phys. Rev. A 36, 1959 (1987)

[50] J.L. Van Hemmen, D. Grensing, A. Huber and R. Kühn, J. Stat. Phys.

50, 231 (1988)

[51] Binney J. J., Dowrick N. J., Fisher A. J. and Newman M. E. J., The

Theory of Critical Phenomena, and introduction to the Renormalization

Group, Oxford Science Publications (1993).

[52] Stanley H. E. Introduction to Phase Transitions and Critical Phenome-

na, Oxford Science Publications (1987).

[53] Heisenberg W. Z. der Physik, 49, 619 (1928).

[54] Ising E., Z. der Physik, 31, 253 (1925).

[55] Pathria R. K., Statistical Mechanics, Pergamon Press (1971).

[56] Hopfield J. J., Proc. Natl. Acad. Sci. USA, 79, 2554 (1982).

[57] Onsager L., Phys. Rev., 65, 117 (1944).

[58] Glauber R. J., J. Math. Phys., 4, 294 (1963).

[59] Garrido P. L., Labarta A. and Marro J., J. Stat. Phys., 49, 551 (1987).

[60] A. Crisanti and H. Sompolinsky, Phys. Rev. A 37, 4865 (1988)

74



[61] Garrido P. L. and Marro J. J. Phys. A: Math. Gen., 25, 1453 (1992).

[62] Garrido P. L. and Marro J. J. Stat. Phys., 74, 663 (1994).

[63] De Masi A., Ferrari P. A. and Lebowitz J. L., Phys. Rev. Lett., 55, 1947
(1985).

[64] Bragg W. L. and Willians E. J., Proc. Roy. Soc. London A, 151, 540
(1935).

[65] Bethe H. A., Proc. Roy. Soc. London A, 150, 552 (1935).

[66] Peierls R. E. Z. der Physik, 81, 186 (1933).

[67] Hodgkin, A.L. and Huxley, A.F. J. Physiol. (London) 117, 500 (1952).

[68] McCulloch, W.S. and Pitts, W. Bull. Math. Biophys. 5, 115 (1943);
Little, W.A. Math Biosci.19, 101 (1975); Hopfield, J.J. Proc. Natl. Acad.

USA 79, 2554 (1982).

[69] Ver Tuckwell H. Ïntroduction to Theoretical Neurobiology"(Cambridge
University Press, Cambridge) 1988.

[70] FitzHugh, R. Biophys. J. 1, 445 (1961); Nagumo, J.S., Arimoto, S. and
Yoshizawa, S. Proc. IRE 50, 2061 (1962).

[71] Mejias J.F. and Torres J.J., J. Comp. Neurosci. submitted (2007)

[72] Torres J.J., Cortes J.M., Marro J. and Kappen H.J., Neural Compu-

tation, in press (2007)

[73] Mejias J.F. and Torres J.J. preprint (2007)

75


