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Las redes en el cerebro se analizan principalmente desde tres perspectivas
metodoldgicas, conexiones anatoémicas, dependencia estadistica y relaciones
causales. Esto ultimo es de capital importancia en este trabajo, ya que
exploramos una conformacion anatdémica unidi- reccional de dos redes o maestro-
esclavo, que en condiciones adecuadas puede generar la sincronizacién anticipada
(AS). Aqui, exploramos parametros relacionados con la conec- tividad entre y
dentro de cada una de las dos redes, y analizamos medidas relacionadas con la
dependencia estadistica, la transferencia de informacion y la dindmica de
sincronizacion. También tenemos en cuenta el mecanismo de sincronizacion
retardada (DS) para compararlo con los fenémenos AS. Nuestro andlisis
identificd regiones en el espacio de parametros de conectividad donde la entropia
de transferencia cuantifica la transferencia de informacién espuria, aunque
podemos corregir esto parcialmente a través del ruido, para un tipo especifico de
modelo.
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