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La complejidad computacional en los modelos neuronales dificulta la determinacién de los pardmetros de
dichos modelos. El objetivo inicial de este trabajo se basaba en reproducir los datos de una salida neuronal
experimental mediante el ajuste a las predicciones de un modelo, ya conocido y con un conjunto dado
de pardmetros a determinar. En un primer estudio, se decidi6 atacar el problema desde una perspectiva
mucho mads simple, para luego ir aumentando el nivel de dificultad de forma que nos permita resolver
con uno de los métodos més efectivos de los que se dispone, el método Temple Simulado, el problema de
encontrar los valores de un vector N-dimensional @ = (ay, ay, ..., ay) que minimice una funcién de error
real E(a) escapando de los minimos locales.

Asi pues, se modifico el objetivo del trabajo para incluir primero la reproduccién de una serie nu-
mérica, generada a partir de las ecuaciones de un modelo neuronal con los pardmetros ya conocidos,
mediante la comparacién de ésta con la salida del mismo o diferente modelo neuronal, con los pardmetros
desconocidos, para devolver asi, mediante la optimizacion de la funcién de error, dichos pardmetros y
generarla con éxito.

Es solo al final del trabajo cuando volvemos brevemente al objetivo inicial y consideramos el ajuste de
pardametros para la reproducciéon de una sefal experimental.

El problema se plantea de la manera siguiente:
Dada una serie temporal X(f), generada mediante la resolucién numeérica de las ecuaciones diferenciales
de un modelo concreto

dx(t) s T
= 1),b), 1.1
dr HX(@), b) (1.1)
debemos encontrar el conjunto de parametros d para que Z(t, d), solucién de la ecuaciéon diferencial
daz(t) IR
= 1), 1.2
T fE@),a) (1.2)

se acerque lo méximo posible a X(#). Si f1 = f la solucién éptima seria d = b dando lugar a
Z(1) = X(1). (1.3)

En el caso de que f # f} no se conoce de antemano el valor 6ptimo del conjunto de parametros d. Un
criterio para encontrar dichos pardmetros es la optimizacion de la funcién de error, normalizada respecto
al tiempo, con forma

T
E(a) = %[ (X() - Z(1))%dt =0 (1.4)
0
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para asi encontrar el minimo global de dicha funcién respecto a los parametros del vector d y compro-
bar que estos pardmetros generan una aproximacién Z(t) suficientemente buena para la serie numérica
X(t) deseada.

El ntcleo de este trabajo radica en la aplicacién de algoritmos de optimizacién a problemas de dindmi-
ca neuronal, los cuales necesitan dos componentes esenciales. La primera, la capacidad de la funcién de
error de distinguir qué modelo neuronal reproduce mejor una serie numérica temporal dada, 1til en caso
de discrepancia de dicho criterio a simple vista, como veremos més adelante. La segunda componente es
un algoritmo de bisqueda que explora el espacio de pardmetros para encontrar, en un tiempo razonable,
el conjunto de pardmetros 6ptimo.

Las series numéricas a reproducir son las soluciones de las ecuaciones de los modelos neuronales
Izhikevich, Fitz-Hugh Nagumo y Hindmarsh-Rose mediante dos tipos de algoritmos de biisqueda. El
primero, basado en la comparacién punto por punto de dos series numéricas con la forma de la ecuacién
(1.2), mediante un barrido amplio del espacio de parametros en una regién determinada del mismo. El
segundo, un algoritmo de biisqueda m4s sofisticado, desarrollado mediante analogia con un problema de
Fisica Estadistica llamado Temple Simulado.

En resumen, en este trabajo se intentara reproducir los pardmetros de un modelo neuronal dado por
la ecuacién (1.2) comparandolo con la salida de una serie numérica con la forma de la ecuacién (1.1). En
concreto, distinguiremos estos tres casos:

1. fi = f, haciendo la comparacién de mismos modelos neuronales y verificar que b = d,
2. fi # fy b# @, haciendo la comparacién de diferentes modelos neuronales.
3. f1 desconocida ya que la salida neuronal se obtiene a partir de datos experimentales.

Para la comparacién de diferentes modelos neuronales, serd necesario reescalar los dos ejes de coordena-
das afiadiendo un pardmetro adicional, 7, en el eje temporal; ademaés de otro pardmetro, y, proporcional a
la corriente externa aplicada al primer modelo que permita la pulsacién en el segundo modelo. Se discutira
la utilidad de los distintos métodos y la comparacién de los errores obtenidos junto con sus limitaciones.



2.1 Laneurona, el origeny la propagacion del potencial de acci6én

Nuestro cerebro es una complicada red de unos cien mil millones de neuronas (10'!'). La neurona es
la célula principal del sistema nervioso, con una forma bastante diferente del resto de las células con
forma de esfera o de disco. El soma es el cuerpo principal de la neurona de donde se extiende un largo
cable llamado axdn. La informacién se transmite utilizando sefiales eléctricas, que se propagan a lo largo
del ax6n. Esta sefial se conoce como impulso nervioso, o potencial de accién. Debido a la capacidad de
cambiar su potencial y transmitirlo, las neuronas forman parte de los denominados sistemas excitables
recibiendo estos impulsos en la sinapsis, que es la conexién entre neuronas. Luego, la informacion es
transmitida desde una dendrita a un axén y asi sucesivamente.
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Figura 2.1: Red neuronal formada por tres neuronas que intercambian potenciales de accién la una con la otra.
Imagen de ([1])

El papel principal lo lleva a cabo el potencial de membrana o potencial de accién, que es la diferencia
de potencial entre los lados de la membrana celular que separa dos soluciones de diferente concentracion
i6nica, V=V, -V, ~ %T log % Aqui k es la constante de Boltzman, T la temperatura absoluta, c; la concen-
tracién idnica en la parte intracelular de la membrana, ¢, la concentraciéon iénica en la parte extracelular de
lamembranay g la carga del electrén. El término %T log % es proporcional al flujo neto de iones debido ala
diferencia de concentraciones entre los dos lados de la membrana. Por ejemplo, la concentracién de iones
K™ es alta en la region intracelular y baja en la region extracelular. Al contrario, la concentracion de iones
Na* y Cl™ es alta y baja en las regiones extra e intracelular, respectivamente. Normalmente, la resisten-



2.1. Laneurona, el origen y la propagacién del potencial de accién

cia dela membrana es muy alta de manera que ésta actiia como aislante para el movimiento de estos iones.

Por otra parte, la membrana presenta unos agujeros llamados canales idnicos que permiten el flujo de
iones en el interior y exterior de la membrana. Estos canales son selectivos para cada i6n, es decir, cada
canal s6lo permite el paso de un i6n particular. La apertura y cierre de dichos canales son controlados por
sus respectivas puertas, activadas por la sensibilidad que presentan hacia el potencial de membrana y
otros factores.

En reposo, el potencial de accién es negativo, debido a la distribucion desigual de concentracién de io-
nes, con los canales de K™ abiertos ylos de Na* cerrados, con un valor tipico de alrededor de —70 mV para
todas las neuronas. Segtn el tipo de estimulo que recibe la neurona, puede ocurrir una hiperpolarizacién o
despolarizacién de la membrana. El primer caso, corresponde a un aumento de la diferencia de potencial,
resultante de que aumente la densidad de iones con carga negativa dentro de la célula. Al contrario,
la despolarizacién indica una disminucién de la densidad de iones con carga negativa. Si el estimulo
eléctrico supera un valor umbral, la despolarizacion mediante la apertura de algunos canales Na* dispara
el potencial de accion, dando lugar a una sefial eléctrica en forma de pulso que se propaga por el ax6n de
la neurona. Una vez desarrollado el potencial de accién, éste cambia las propiedades de polarizacién de
las zonas adyacentes, desplazdndose a lo largo de la neurona. El retorno al potencial de reposo se debe a la
apertura de los canales K* y al cierre de los canales Na™, repolarizando e hiperpolarizando la membrana.
Durante el periodo refractario (definido como el tiempo de relajaciéon del potencial de accién en el que
la célula excitable no responde a ningtin estimulo no puede producirse un segundo potencial de accién,
aunque le lleguen significantes estimulos a la neurona.

La figura (2.2), de elaboracién propia con uno de los modelos estudiados, representa el origen y la
propagacion de un potencial de accién con sus respectivas fases.

Potencial de accidn vs tiempo
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Figura 2.2: Fases del origen y la propagacion del potencial de accién para el modelo de Izhikevich. 1: Estimulo inicial

o pulso de entrada. 2: Despolarizacion de la membrana una vez alcanzado la tensién umbral. 3: Repolarizacién de la
membrana. 4: Retorno al potencial de reposo.

El modelo de Hodgkin-Huxley ([1], [2]) (premio Nobel en 1963) describe la membrana celular como
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un simple circuito elétrico, mostrado en la figura (2.3). Los condensadores, con una cierta capacitancia,
denotan las propiedades capacitivas de la membrana celular. Los canales de sodio y potasio son modelados
por las resistencias con sus respectivas conductancias, gy, v gk - La tendencia de la fluctuacién de iones
hacia el interior y exterior de la membrana celular debido a la diferencia de concentracién se denota por
las baterias con voltajes En, y Ex en el circuito. Estos voltajes dependen de la diferencia de concentracién
en el interior y exterior de la membrana para cada i6n.

Exterior de |la membrana celular
1

E Ex

R

Interior de la membrana celular

tancia

~Na
EMa

Capac

Figura 2.3: Circuito equivalente de la membrana celular y canales ionicos descrita por Hodgkin-Huxley. Imagen
modificada de [1]

De esta manera, modelaron el potencial de accién mediante el sistema de las siguientes ecuaciones
diferenciales no lineales que describen la evoluciéon temporal en el circuito de la figura (2.3):

dl/ _ 3 — 4 —

CE = —gnaM h(v—Eng) —gpn" (v—Ey) — g1 (v — Ep) + Loy (1), 2.1)
A )1 =)= B(®) @2)
o = am m) — Bm(v)m, :
an e A=n—pawin 2.3)
dt_ - n n y .
dh
a7 = a1 -h)-Br)h. (2.4)

Eng=115mV, Ex=-12mV, E;.=10,6mV

Bng = 120msicm?, gy =36ms/cm? g, =03ms/cm*
0,1-0,01v 2,5—-0,01v

] am(l}) = i)

exp(1-0,1v)-1 exp(2,5-0,1v) -1

ﬁn(v):0,125exp(—%), ﬁm(v)=4exp(—1—l;), Br(v) =

v
a,(v) = an(w) = 0,07exp(— %)

1
exp(3-0,1v) +1

donde v(1) es el potencial de membrana, g,,8x Y §; representan la méxima conductancia en los respecti-
vos canales. Las variables adimensionales r,m y h toman valores entre 0 y 1, denotando asi la probabilidad
de obertura de un canal. De esta manera, n'y m se usan para controlar las puertas de los canales de Na™,
mientras que h controla la obertura de las puertas de los canales de K*. El término L denota cualquier
residuo a través de la membrana celular no perteneciente a los iones de Na* ni K*. La velocidad del
cambio de estado de cierre a obertura, o viceversa, de las puertas se representa mediante las a’s y f's,
respectivamente. I,; representa la corriente externa aplicada a la neurona. Los valores de los parametros
se eligieron para reproducir de la mejor manera posible los valores del potencial de accién medidos en el
ax6n de un calamar gigante.



2.2. Diferentes modelos neuronales

2.2 Diferentes modelos neuronales

La complejidad del modelo de Hodgkin-Huxley ha hecho buscar diferentes modelos més sencillos basados,
ya sea en la simplificacién de éste, o bien, describiendo los comportamientos de las corrientes iénicas
desde una perspectiva méas simple.

En esta seccién se incluye una introduccién a los modelos neuronales utilizados en nuestro trabajo.
Se describiran sus respectivas formulaciones matematicas (ecuaciones diferenciales ordinarias), sus
pardmetros y el significado de éstos.

2.2.1 Izhikevich

Mediante el uso de metodologias de bifurcacién de sistemas dindmicos, Izhikevich (IZ) ([3]) propuso un
modelo neuronal basado en un sistema bidimensional de ecuaciones diferenciales ordinarias, dadas por:

dZ(tt) = av2+/3v+y—u+lext(t), (2.5)
du(t) B
—— = albv-w (2.6)

con los pardmetros fijados mediante los valores,

a = 0,04mV ims,
B = 5ms,
y = 140 mV ms™!

y condiciones iniciales vy y 1.

La variable v representa el potencial de membrana de una neuronay u representa una variable de
ajuste para la repolarizacién de la membrana, ambas tienen dimensién de voltaje. I..;(f) representa la
corriente de entrada, a,c y d son pardmetros dimensionales y b un parametro adimensional. Cuando
el potencial alcanza su punto maximo (30mV), se emite un pulso, de manera que tanto el potencial de
membrana como la variable de recuperacién son reiniciados de acuerdo con

v=c
siv=30mV 2.7
{ u=u+d @D

La parte av? + fv + 7 se obtuvo mediante el ajuste del comienzo del pulso en una neurona cortical, de
este modo v estd medido en mV' y t en ms. El potencial en reposo de este modelo oscila entre los =70 y
—60mV dependiendo del valor de b.

* El pardmetro a representa la escala de tiempo de la variable u. Cuanto mds bajo sea el valor, mas
lenta serd la recuperacion. Un valor tipico es a = 0,02ms ™!

» El pardmetro b representa la sensibilidad de la variable u a las fluctuaciones del potencial de
membrana v por debajo del umbral. Cuanto mayores sean u 'y v las posibles oscilaciones surgiran
con més fuerza. Un valor tipico es b =0,2.

» El pardmetro c representa el valor de reajuste pos-pico para la variable del potencial de membrana
v. Un valor tipico es ¢ = —-65mV.



2.2. Diferentes modelos neuronales

 El parametro d representa el valor de reajuste pos-pico para la variable de recuperacién u. Un valor
tipicoesd =2mV.

A diferencia de otros modelos, éste puede reproducir hasta 20 patrones distintos de disparos neuronales
[4] dependiendo del valor de los pardmetros a, b, c y d. Por ejemplo, puede presentar disparos en forma
de picos, rafagas o ambos con una frecuencia de adaptacion en el primer disparo como muestra la figura
(2.4).

Potencial de accién vs tiempo
40 T T T

Vv(t)

V(mvV)

t(ms)

Figura 2.4: Salida neuronal del modelo (IZ) en funcién del tiempo. La neurona dispara con una rdfaga de picos phasic
bursting seguido por una secuencia de picos individuales. Se caracteriza por un alto voltaje de restablecimiento (¢ =
—55mV) y un gran salto después de alcanzar el pico de u, d = 4mV. Corriente de entrada constante a Io,; = 40mA,
a=0,02ms ' yb=0,2

2.2.2 FitzHugh-Nagumo

Elmodelo de FitzHugh-Nagumo (FN) [5] es otra aproximaciéon en dos dimensiones del modelo de Hodgkin-
Huxley que surgio de la motivacion de separar las propiedades matemadticas de la excitacion y propagacién
de las propiedades electroquimicas del flujo de iones potasio y sodio. El modelo elimina adiabaticamente
las puertas i y m y inicamente conserva una variable similar a n, indicada por w. Asi pues, su sistema de
ecuaciones diferenciales presenta la forma:

dvin v O 2.8)
dar 3 ext '
dw(?) = e(v+a-bw) (2.9)

dt

La variable v representa el potencial de membrana y w es una variable de recuperacién lenta esencial
para la repolarizaciéon, ambas adimensionales. I,; representa la corriente de excitacién. a, b y € son
parametros adimensionales y ¢ el tiempo. La constante € suele ser muy pequefia (¢ <« 1), haciendo que la
relajacién de v sea muy répida.

La falta de reinicializacién pos-pico prohibe la existencia de salidas en forma de rafagas, s6lo serad
posible con la presencia de ruido o con otros modelos 2-D. La figura (2.5) muestra la trayectoria de la
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2.2. Diferentes modelos neuronales

componente v en funcién del tiempo con valores tipicos de los pardmetros y una corriente externa que
provoca la generacién de multiples potenciales de accion.

Potencial de accién vs tiempo

T T T T T
-Nagumo

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 2.5: Salida neuronal del modelo (FN) en funcién del tiempo. La neurona dispara con picos individuales.
Corriente de excitacion a I,x; = 0,5. Valor de los pardmetros: € = 0,08, a=0,7, b=0,8.

2.2.3 Hindmarsh-Rose

El modelo de Hindmarsh-Rose (HR) [6] es otra aproximacién en tres dimensiones del modelo de Hodgking-
Huzley descrito como un sistema de tres ecuaciones diferenciales no lineales:

dx(t)

T = y—ax3+bx2—z+lext

dvy(t

% = c—dx*-y

Azl _ )= 2) 2.10)
dr ! '

donde la variable x(t) es una variable proporcional al potencial de membrana v(¢), la variable y(¢)
describe un conjunto de canales de iones rapidos por donde se realiza el transporte de iones de sodio
y de potasio, la variable z(¢) representa la dindmica de otros canales més lentos por donde se realiza el
transporte de otros iones; todas ellas adimensionales. El modelo tiene siete pardmetros: a, b, ¢, d, 1, s, X1;
los cuatro primeros modelan el funcionamiento de los canales iénicos rapidos, r es la escala de tiempo
que modela el funcionamiento de los canales i6nicos lentos, s es la escala de influencia del potencial de
membrana en la dindmica lenta, x; es un potencial de referencia. I,y es la proporcional corriente externa
aplicada a la neurona.

La figura (2.6) muestra la trayectoria de la componente x en funcién del tiempo con valores tipicos de
los pardmetros que generan un muestra neuronal tipica en forma de réfagas.
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Potencial de accion en funcion del tiempo
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Figura 2.6: Salida neuronal del modelo (HR) en funcién del tiempo. La neurona dispara en forma de rafagas.
Corriente de excitacion a I,y; = 2,6. Valor de los pardmetros:a=1,b=3,c=1,d =5,r =0,006, s=4, x; = —1,6.



Imaginemos que tenemos dos salidas neuronales de modelos diferentes determinados con los conjuntos
de parametros @) y d» y queremos compararlos con una serie temporal obtenida experimentalmente
o mediante resolucién numeérica de un modelo. Para una mayor dificultad, imaginemos que la salida
del primer modelo pulsa al mismo tiempo que la experimental pero con diferente amplitud o forma del
pulso; mientras que la salida del segundo modelo tiene la misma amplitud y forma pero no pulsa en
todas las ocasiones en las que lo hace la sefial experimental. A primera vista, ;cudl se asemeja mejor a
nuestros resultados experimentales? En este caso, podriamos discrepar facilmente en nuestras respuestas
ya que ambos modelos son muy semejantes entre si. Para cuantificar la calidad del ajuste de un modelo
tedrico a unos datos dados, es necesario definir una funcién de error o funcién de adaptacién que nos
mida la diferencia entre la salida de un modelo con unos pardmetros dados y nuestra salida experimental.
Adoptamos el criterio de que el modelo que se acerque més a la reproduccién de la salida experimental
serd el que tenga un valor de la funcién error més pequefio. Matematicamente y adaptado a nuestras
series temporales, queremos obtener la minimizacién

T
E@) = %f (F(1) — Z(t, @)%dt = 0 3.1)
0

donde d es un vector N-dimensional, T corresponde al tiempo de integracién, X(¢) una serie temporal
conocida, obtenida a partir de los datos experimentales o numéricos y Z(t, @) una serie temporal depen-
diente del conjunto de parametros d de las salidas de los dos modelos que queremos comparar.

Una vez definido el criterio de comparacién de modelos, necesitamos obtener un algoritmo que encuentre
el minimo de la funcién de error y, como consecuencia, determinar el mejor conjunto de parametros que
reproduce dicha serie temporal. La eleccién de un algoritmo de biisqueda en un problema de optimizacién
no es tarea facil y depende de muchos factores, siendo uno de los mds importantes la estructura de la
funcién E(a) en el espacio N-dimensional de pardmetros d. Una propiedad importante de este espacio es
la densidad de minimos locales, es decir, puntos donde el gradiente local es cero o el punto con el valor
mads pequeiio dentro de un intervalo finito, ver figura (3.1). El objetivo del algoritmo de optimizacién es
escapar de todos esos minimos locales y encontrar el minimo global, el punto con el valor mas pequefio
de la funcién de error en todo el espacio accesible de soluciones. Otra caracteristica a tener en cuenta
es que cuanto mayor sea el nimero de pardmetros a determinar aumentara la dificultad de encontrar el
minimo global correspondiente a un tinico conjunto de pardmetros.
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Figura 3.1: Extremos de una funcion unidimensional dentro de un intervalo. Los puntos A,C y E corresponden a
madximos locales. Los puntos B y F corresponden a minimos locales. El mdximo y minimo global corresponden a
los puntos G y D, respectivamente. Los puntos X, Yy Z rodean el minimo E ya que Y es menor que X y Z. Imagen
modificada de ([7])

Elegiremos dos métodos de buisqueda diferentes para lograr la optimizacién global de la funcién error.
El primero, muy simple, basado en el recorrido de una parte significante del espacio de pardmetros y
evaluando la funcién de error punto por punto para lograr la minimizacién de ésta. El segundo, més sofis-
ticado estd inspirado en el proceso de calentar un material y luego disminuir lentamente la temperatura,
minimizando asila energia del sistema. Fluctuaciones aleatorias en la energia nos permiten escapar de los
minimos locales y lograr el minimo global. Pero si se enfria muy rdpidamente podriamos no escapar de los
minimos locales y al final del proceso obtener un minimo metaestable de la energia.

Existen otros métodos de minimizacién como los siguientes:

* Método Simplex: definido como un objeto geométrico de N + 1 lados en el espacio N-dimensional
de pardmetros d. El algoritmo genera iterativamente nuevos vértices del simplex que reemplazan a
los actuales, y hacen que éste se comprima progresivamente entorno a un minimo en el espacio
de busqueda. Este algoritmo se vuelve ineficiente ante una funcién de error que presenta varios
minimos locales que ocultan el minimo global.

* Método descenso por gradiente: extrae informacion de la primera derivada para acelerar el proceso
de minimizacién. La direccién de biisqueda se toma como menos el gradiente. Este método es
ineficiente para la funcién de error a minimizar ya que no se dispone de una funcién bien definida,
sino de una salida numérica de la simulacién.

 Escalada o Hill Climbing: definido como un bucle que constantemente se desplaza en la direccién
de un valor ascendente obtenido en base a la funcién de error. En cada iteracion se busca minimizar
la funcién de error por lo que se selecciona el mejor de los estados siguientes y se comprueba que
es mejor o igual que el actual; si es asi pasa a ser el nuevo estado actual. El algoritmo escalada con
reinicio aleatorio permite avanzar en los casos donde el algoritmo se ha quedado atascado: minimo
local, planicie y riscos. En lugar de empezar otra vez al azar y quedar atrapado una y otra vez en
minimos locales sigue siendo mds eficiente descender unos cuantos pasos y escapar de los minimos
locales como realiza Temple Simulado.
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4.1 Descripcion del algoritmo

Temple simulado, ("Simulated Annealing") ([8], [9], [10]) es una técnica para resolver problemas de opti-
mizacién combinatoria, como el problema de minimizacién de una funcién de muchas variables inde-
pendientes. Este método, introducido en 1982 por Kirkpatrick et. al., fue motivado por una analogia a la
mecdnica estadistica del enfriamiento de sélidos, ([11]). En fisica de la materia condensada, el término
templado se refiere al proceso térmico de obtener un estado de baja energia de un sélido en un bafio tér-
mico. En la fase liquida, las particulas permanecen desordenadas mientras que en el estado fundamental
de la fase s6lida permanecen altamente ordenadas en una red y con una minima energia. El objetivo de
la simulacién consiste en calentar un s6lido hasta pasado su punto de fusién y luego enfriarlo de nuevo
en un estado cristalino. La estructura final del s6lido dependera de cémo se realice el enfriamiento. Para
obtener el estado fundamental del s6lido es necesario que la temperatura inicial sea lo suficientemente
altay que se enfrie lentamente. De lo contrario, el sélido se congelard en un estado meta-estable en lugar
del estado fundamental, no alcanzando asi el minimo global de energia.

El método Temple Simulado sigue una estrategia muy similar a los de mejora iterativa pero con la
diferencia de que ocasionalmente acepta peores soluciones. De esta manera, permite que haya una serie
de perturbaciones para poder alcanzar el méximo global. Gracias a que ahora cada movimiento puede
transformar una solucién en una peor solucién, es posible escapar de los minimos locales que podria
haber si se hubiese quedado atascado sélo aceptando soluciones mejores. La simulacién de este proceso
es muy similar al del sistema fisico. Temple simulado tiene como objetivo encontrar una configuracién
(distribucion de particulas) que minimice el coste (energia) del sistema. Aunque el algoritmo no garantiza
encontrar el minimo global, se encontraré cerca de las soluciones 6ptimas con muchas menos evaluacio-
nes que otros algoritmos.

El algoritmo de Metropolis genera una secuencia de estados del solido de la siguiente manera. Dado
un estado actual del s6lido con una energia, generamos un nuevo estado aplicando un mecanismo
de perturbacién que transforme el actual estado en uno nuevo mediante una pequena distorsién, por
ejemplo el desplazamiento de una particula. Luego, evaluamos el cambio de energia AE. Si se reduce
la energia, AE < 0, lo aceptamos como el estado actual. Si la diferencia de energia aumenta, AE > 0, el
nuevo estado con energia superior puede ser aceptado con una cierta probabilidad. En sistemas fisicos,
los saltos a energia superiores pueden ocurrir, pero éstos son moderados con la actual temperatura, 7. A
altas temperaturas, la probabilidad de aceptar estados con mayor energia es alta; mientras que a bajas
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4.1. Descripcion del algoritmo

temperaturas la probabilidad es baja. El algoritmo de Metropolis modela dicha probabilidad mediante la
distribucioén de Boltzman:

-AE
<)
donde k es la constante de Boltzman. En la préctica, la probabilidad de aceptacién se compara con un
ntimero aleatoria entre 0 y 1 generado a partir de una distribucién uniforme, U (0, 1). Si el ntimero aleatorio
es menor que la probabilidad de aceptacion, se acepta el estado; sino se rechaza. De esta manera, muy
pocos improbables movimientos serdn aceptados.

P=exp( AE>0 4.1)

Mientras en sistemas fisicos, la temperatura tiene un significado fisico; en métodos de optimizacién
sin naturaleza fisica, la temperatura es simplemente un pardmetro de control que modela un programa
de enfriamiento mediante su disminuciéon progresiva y asi modera la cantidad de peores soluciones
aceptadas.

La tabla (4.1) muestra el resumen de las diferencias entre los dos algoritmos descritos.

Metropolis Temple Simulado

P:P=exp(_k;‘TE) P=exp(#ﬂfdﬂ)

P: probabilidad que una particula P: probabilidad que

se mueva de un estado de més una configuracién con un

baja a energia a una més alta. coste superior sea aceptado.

AE: diferencia de energia desde AC: diferencia del coste entre

un estado con energia mas la configuracién actual y la nueva.

baja a otro con energia m4s alta.

T: temperatura absoluta relacionada T: valor adimensional relacionado con

con la densidad de movimiento la probabilidad de aceptacion de

de las particulas. una configuracién con un coste superior.
ACpromedio: valor promedio del recorrido

k: constante de Boltzman por ciclo de temperatura de todos
los AC aceptados, normaliza AC.

Cuadro 4.1: Resumen comparativo del mecanismo entre los algoritmos Metropolisy Temple Simulado

Existen distintos métodos para reflejar el patrén de enfriamiento y de forma indirecta el progreso de la
optimizacién. En este trabajo disminuimos la temperatura exponencialmente de acuerdo con la siguiente
expresion

Tiv1=F-T; (4.2)

siendo i el término i-ésimo. siendo F un factor definido como

ﬁ)% 4.3)

F:(Ti

donde Ty T; corresponden a la temperatura final e inicial, respectivamente. El pardmetro k representa el
numero de ciclos de temperatura.
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4.2. Pasos del algoritmo

Existen otros multiples mecanismos como el enfriamiento lineal o el enfriamiento logaritmico, aunque

la exponencial es la més usual. En ([9]) podemos encontrar la discusidn de estos patrones de disminucién
de la temperatura.

4.2 Pasos del algoritmo

1 Elegimos una configuracién inicial de los valores de d.

2 Seleccionamos el numero de ciclos k, nimero de muestras dentro de un ciclo m, T, T;. Calculamos
E

3 Perturbamos la configuracion con valores discretos aleatorios con unos limites superior e inferior
establecidos cercanos a la configuracién actual de la manera siguiente,

d=da+01AaRU-1) (4.4)

siendo Ad = (dmax — Gmin) 1a diferencia entre los valores maximos y minimos de los parametros y U
un nimero aleatorio entre 0 y 1 distribuido de manera uniforme.

4 Silanueva configuracion d’ es mejor, E(d') < E(a), se acepta como la configuracion actual

5 Sila nueva configuracion es peor, E(d@’) > E(d), se genera un ntmero aleatorio ente 0y 1 distribuido
de manera uniforme, U. Si el nimero aleatorio es menor que la probabilidad de aceptacion, se
acepta la configuracion; sino se rechaza.

6 Continuamos perturbando la configuracién actual aleatoriamente con la actual temperatura hasta
realizar las m muestras.

7 Guardamos la mejor configuraciéon dentro de cada ciclo. Disminuimos la temperatura un factor E
8 Volvemos al paso 3

9 Continuamos el proceso hasta alcanzar Ty.

La figura (4.1) muestra los diagramas del algoritmo.

Ciclo de temperatura
Configuracién
inicial

Temperatura inicial

Configuracion generada

—»( 'V_HC:onfiguracic')n actualﬂ_ —l aleatoriamente v
: i RS T Ciclo de t@
Sicandidato /~ Configuracion Si candidato » Generar probabilidad

es mejor “__ candidata _/ ©&speor de aceptancia
Reemplazar actual | Si (num. aleatorio < prob. acep.)
por candidata ¥ Disminucién
¥ Candidato temperatura
= - descartado
(b) Diagrama del enfria-
(a) Diagrama de las perturbaciones dentro de cada ciclo de temperatura miento de la temperatura

Figura 4.1: Diagramas del funcionamiento del algoritmo Temple Simulado
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5.1 Comparacion de parametros de mismos modelos mediante barrido de
puntos

Como test del algoritmo, en esta seccién se quiere hallar los parametros de una salida neuronal, es decir
el potencial de membrana, del modelo de Izhikevich mediante la comparacién con otra salida neuronal
del mismo modelo con sus pardmetros ya conocidos. Para agilizar la biisqueda nos centramos sélo en los
pardametros a 'y b del modelo, quedando los pardmetros c y d fijados. Primero, resolvemos las ecuaciones
de dichos modelos mediante un método de resolucién de EDO’s. Para un mayor nivel de exactitud en la
solucién numeérica, se escogié el método de Runge-Kutta de 4 orden ([12]), el cual nos facilit6 las soluciones
del sistema formado por las ecuaciones (2.5) y (2.6), ddindonos el valor numérico de las variables # y v en
un intervalo de tiempo determinado.

El método utilizado en este apartado es el de bliisqueda sistematica. Consiste en un barrido del espacio
2-dimensional de los pardmetros y asi evaluar la funcién de error en una serie de puntos equidistantes en
cada dimensi6n del espacio de pardmetros creando una malla.

Para realizar nuestra aplicacién a sistemas neuronales, es necesario adaptar la ecuacién de la funcién
de error (1.4) de tal manera que la podamos implementar en la bisqueda numérica de los pardmetros y
minimizarla. De este modo tendria la forma siguiente:

1 N
E@=—) (vi)-vp(i)*=0 (5.1)
NiZ%

donde vy (i) = v(t;, ag, by) es valor del potencial de membrana evaluado en el tiempo t =i - h, siendo h
el paso de integracion. Este valor depende de los pardmetros ag y by con valores ya conocidos. El valor
v(i) = v(t;, a, b) representa el potencial de membrana que depende de los pardmetros a ajustar ay b en el
tiempo ¢ =1i- h. N es la dimensién del vector, el cociente entre el intervalo de tiempo y el paso de integra-
cién, N = At/h. La normalizacién de la funcién es necesaria ya que de lo contrario, el error aumentaria al
aumentar el intervalo temporal independientemente de acercarse o no a los valores deseados de ay b
debido al sumatorio. La reproduccién 6ptima de la salida neuronal vy se producird cuando la funcién de
error sea minima, es decir su valor valga cero, lo que deberia ocurrir para a = ayy b = by

Para encontrar los valores 6ptimos de a y b, barremos el espacio de parametros entre unos limites
prefijados. Para cada pareja (a, b), calculamos el valor de la funcién de error buscando asi el valor minimo
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5.1. Comparacion de pardmetros de mismos modelos mediante barrido de puntos

del error que nos devolverd los valores de ag y by.

Para una comparativa grafica podemos observar las figuras siguientes, la figura de la izquierda representa
la trayectoria que queremos reproducir mientras que la de la derecha muestra diferentes trayectorias
obtenidas durante el barrido de puntos con sus pardmetros correspondientes.

Potencial de accion en funcion del tiempo Potencial de accién en funcion del tiempo

40

T
a0=0.05 by=0.26 ——

T 40

T
a=0.03 b=0.22
| a=0.03 b=0.23

a=0.04 b=0.20 ——
| a=0.04 b=0.21 ——

Vo (mV)
Vv (mV)

e/

100 i i i i 100 i i i i

t(ms) t(ms)

(b) Trayectorias generadas con los parametros obtenidos
mediante el barrido de puntos.

(a) Trayectoria de la salida experimental con
los pardametros fijados.

Figura 5.1: Salidas neuronales del modelo IZ con una corriente externa sinusoidal, I = Iysin?(wt) =
10 sin®(0,126 ) mA. Condiciones iniciales: vy = —62mV, ug = 0,2mV. Parametros del modelo conocidos: ¢ = -60mV,
d = 0mV. Parametros de la trayectoria a determinar: ay = 0,05ms™!, by = 0,26.

La representacion del valor de la funcién error en funcién de los pardmetros a 'y b nos permite estimar
graficamente el valor de los pardmetros que hace minima dicha funcién y acotar asi su valor.

Error en funcidn de los parametros

0=,
032

Figura 5.2: Grdfica de contorno y superficie de la funcion de error en funcién de los pardmetros a determinar a y b.
Los pardmetros a y b estdn representados en los ejes X e Y respectivamente.
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5.2. Comparacion de parametros de mismos modelos mediante Temple Simulado

Segun la figura 5.2 podemos observar que los valores que devuelven la trayectoria deseada corresponden
aa=0,05ms™'yb=0,26,los cuales coinciden con los parametros conocidos de dicha salida. Cabe
destacar la existencia de dos minimos locales y un minimo global correspondiente a los valores 6ptimos
ya mencionados.

5.2 Comparacion de parametros de mismos modelos mediante Temple
Simulado

En vista de la simplicidad del método de la seccién 5.1 junto a sus resultados, se propone hallar los pa-
rametros de una salida neuronal del modelo de Izhikevich compardndola con otra salida neuronal del
mismo modelo con los pardmetros ya conocidos, realizando la busqueda del minimo global de la funcién
de error (5.1) a través del algoritmo Temple Simulado. Primero, hallamos la salida neuronal del modelo
experimental con los pardmetros fijados, vy(i), resolviendo las EDO’s con un Runge-Kutta de 4° orden.
A continuacién, calculamos la salida neuronal del modelo teérico, v(i), resolviendo las EDO’s con unos
valores iniciales del conjunto de pardmetros que queremos llegar a conocer, é@ = (a, b). Calculamos el valor
de la funcion de error evaluada en el tiempo. De esta manera, obtenemos la configuracion inicial de la
funcién a minimizar, la cual perturbaremos para hallar la configuracién 6ptima que minimice el coste, o
en otras palabras, la funcién de error.

Establecemos la temperatura inicial y final, el ntimero de ciclos de temperatura y el nimero de muestras
en cada ciclo. Calculamos el factor de decrecimiento de la temperatura con cada iteraciéon. Perturbamos
aleatoriamente la configuracion actual con la definicién de los nuevos pardmetros segin la ecuacion 4.4,
con

d €lda+0,1Ad,d—0,1Aa] (5.2)

Establecemos limites inferiores y superiores a los valores de los nuevos pardmetros acordes con el modelo
neuronal seleccionado. Si los pardmetros no son del orden adecuado, por ejemplo siendo éstos negativos
en el modelo de Izhikevich, no generardn ninguna salida neuronal. Asi, establecemos los siguientes limites

a €1[0,0,7]
b €0,1] (5.3)

Calculamos la nueva configuracion de la funcién de error con los nuevos pardmetros, calculamos la
diferencia del coste entre la configuracion nueva y la actual, AC = E(d’) — E(d). Si la nueva configuracion
es mejor que la actual, la aceptamos con probabilidad 1, sino la aceptamos sélo si un niimero aleatorio,
U(0,1), es menor que la probabilidad de aceptacién (4.1). En caso de aceptar, la nueva configuracion se
establece como la configuracion actual, aumentamos el niumero de configuraciones aceptadas, ipacc, ¥
calculamos el nuevo promedio de la diferencia del coste

-
-

a = a
E@ = E@)
ipucc = ipucc +1
AC dio* (I -1+AC
ACpromedio — promeadio pacc (54)

ipacc
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5.2. Comparacion de parametros de mismos modelos mediante Temple Simulado

Probabilidad de aceptacién en funcién de la temperatura Error en funcién de la temperatura
1 T 1100 T T T T T
1000
900
800
700
600
500
400
300

0.8 -

-

0.6 -

L Error

0.4 -

Prob. aceptacién

0.2 7 200
100
0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
temperatura temperatura
Parametros en funcién de los ciclos de la temperatura
8 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T -
0.8 a
0.7 ¢ b —=— |
0.6 _
1%2]
g 0.5 B
£
& 04f .
ol
a.
0.3 } 1
N
02 H EVV . i
0.1 H 4
200, Y
1 1 1 1 1 1 1 1 | OO] wopee T1 1 1 1 1 1 1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

ciclos

Figura 5.3: Salidas de la minimizacién de la funcién de error a partir del algoritmo Temple Simulado. Ntiimero
de ciclos, k = 100. Nimero de muestras, m = 300. Pardmetros fijados del modelo experimental, gy = 0,05ms™1 y
by =0,26

Repetimos este proceso tantas veces como nimero de muestras y guardamos la mejor configuraciéon
de parametros al final de cada ciclo de temperatura. Finalmente, disminuimos la temperatura para el
siguiente ciclo mediante (4.2) y volvemos a empezar con las perturbaciones. Realizamos este proceso
hasta alcanzar la temperatura final.

La figura (5.3) muestra los resultados obtenidos de la minimizacién. Se puede observar en el panel
superior de la izquierda como la probabilidad de aceptar configuraciones peores a la actual disminuye con
la temperatura. Asi mismo, en el panel superior de la derecha el valor de la funcién de error va decreciendo
con la temperatura, alcanzando un valor 6ptimo de aproximadamente 84. El panel inferior muestra el valor
de los pardmetros a la salida de cada ciclo. Puede observarse que en la iteracién niimero 65, el algoritmo
ya ha encontrado los valores 6ptimos, a = 0,058 ms~! y b = 0,258, siendo casi idénticos a los fijados en el
modelo experimental.

La figura (5.4) muestra el valor de la funcién de error para cada conjunto de valores a y b. Cabe
destacar la existencia de dos minimos locales y un minimo global correspondiente a los valores 6ptimos
encontrados.
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5.3. Comparacion de pardmetros de diferentes modelos mediante Temple Simulado

Error en funcidn de los parametros

1200

Error

Figura 5.4: Grdfica de contorno y superficie de la funcién error en funcién de los pardmetros a determinar a y b. Los
pardmetros a y b estdn representados en los ejes X e Y respectivamente.

5.3 Comparacion de parametros de diferentes modelos mediante Temple
Simulado

A la vista que el método Temple Simulado es capaz de hallar con alta precisiéon los pardmetros por
comparacién de dos mismos modelos neuronales, vamos a dar un paso hacia delante, para ahora intentar
reproducir los pardmetros del modelo de Izhikevich compardndolo con las salidas neuronales de los
modelos de Hindmarsh-Rose y Fitzhugh-Nagumo con este mismo método, explicado en la seccién 5.1.
Para ello, se lleva a cabo la comparacion de la serie numérica correspondiente al modelo de Hindmarsh-
Rose, con los pardmetros fijados,
duvg(1)
dr
con la salida de la serie numérica correspondiente al modelo de Izhikevich, con los pardmetros a determi-
nar,

fl(ﬁo(t),E) (5.5)

dv(e)y . _ -
ar = f(v(1), d) (5.6)
donde .
h#f, b#a

Al tratarse de diferentes modelos neuronales, introducimos dos pardmetros adicionales a determinar, Ay
7, debido ala reescalacién de los ejes v y ¢. El pardmetro A, nos permite ajustar las amplitudes de las dos
salidas neuronales, mientras que 7 ajusta la frecuencia de pulsacién de los modelos.

Al conocer los valores maximos y minimos de las amplitudes en ambos modelos, consideramos buscar
el pardmetro A de una forma mds intuitiva, en lugar de pasarlo como pardmetro desconocido. Buscamos
reescalar las amplitudes v — av + b de manera que se igualen los valores maximo y minimo de vy vy
mediante la resolucién del sistema

Umax = a- vomax + b

Umin = a-v,,,+b (5.7)
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5.3. Comparacion de pardmetros de diferentes modelos mediante Temple Simulado

con soluciones

Vomax — Vomin

Umax — Umin
Vomax — Vomin

Sy
|

Vomax — ~ Upin (5.8)

Vmax
Si la corriente de entrada es constante, la frecuencia de pulsacién también lo es. Por lo tanto, podriamos
calcular el pardmetro 7 como el cociente entre las frecuencias de ambos modelos.

T=— (5.9
v
En cambio, si la corriente de entrada depende del tiempo, tanto la frecuencia como el pardmetro 7 no son
constantes. Por ello, nos parecié més conveniente la blisqueda del pardmetro T mediante el algoritmo,
también utilizado para la bisqueda de los pardmetros a, b, ¢, d y I.x; del modelo de Izhikevich. De esta
manera, podemos modificar la forma de la corriente de entrada con total libertad.

Dada la diferencia de escalas entre los dos modelos, modificamos la corriente de entrada para el de
Izhikevich como

Y- Tex: HRIFN — Lext 1z (5.10)

y consideramos a y un parametro mds para el ajuste. El reescalado de los ejes, también modifica la forma
de la funcién de error (5.1) como

1 N
E@=—Y (av(i/1)+b-vy(i)? (5.11)
NiZ
Para operar dentro del régimen de pulsaciéon deseado seglin nuestra salida experimental, establecemos
una configuracion inicial que permita llegar a esa salida.

5.3.1 Régimen de tren de pulsos regulares

Enun primer estudio, generamos una salida neuronal con los pardmetros fijados de los modelos Hindmarsh-
Rose y Fitzhugh-Nagumo con forma de pulsos regulares. Una vez establecida la configuracion inicial en
el modelo de Izhikevich, aplicamos el algoritmo Temple Simulado, perturbando la configuracién inicial
mediante (4.4) limitando adecuadamente cada pardmetro.

Ajuste al modelo de Hindmarsh-Rose

La figura (5.5) muestra los resultados obtenidos de la minimizacién de la funcién de error de un tren de
pulsos regulares para el ajuste al modelo de Hindmarsh-Rose. El panel superior de la izquierda muestra
la probabilidad de aceptacion en funcién de la temperatura. El panel superior de la derecha muestra
el valor de la funcién de error en funcién de la temperatura, alcanzando un valor 6ptimo de 0,308. Los
paneles siguientes muestran los valores de los pardmetros a la salida de cada ciclo. Puede observarse que
en la iteracién ntiimero 641, el algoritmo ya ha encontrado los valores 6ptimos, a = 0,029 ms™!, b = 0,964,
¢=-55060 mV,d=1,852mV, 7 =0,254y yloy,, = 31,040 mA.
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5.3. Comparacion de parametros de diferentes modelos mediante Temple Simulado

Probabilidad de aceptacion en funcion de la temperatura

Error en funcion de la temperatura
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5.3. Comparacion de pardmetros de diferentes modelos mediante Temple Simulado

Parametros en funcion de los ciclos de la temperatura Parametros en funcion de los ciclos de la temperatura
5 Y T T
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Figura 5.5: Salidas de la minimizacién de la funcién de error a partir del algoritmo Temple Simulado. Ntimero de
ciclos, k = 1000. Ntimero de muestras, m = 10%. Pardmetros fijados del modelo experimental, a=1,b=3,c=1,
d=5,s=1,r=0,001, x; =-1,6y 5 =1,5

La figura (5.6) muestra las salidas neuronales de los dos modelos, aplicando los pardmetros encontra-
dos en el modelo de Izhikevich. Podemos observar que los pardmetros encontrados generan un tren de
pulsos dentro del mismo régimen de pulsacién que el modelo Hindmarsh-Rose.
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Figura 5.6: Salida neuronal del modelo Hindmarsh-Rose junto con la salida del modelo Izhikevich con los pardmetros
encontrados numéricamente

Ajuste al modelo Fitzhugh-Nagumo

La figura (5.7) muestra los resultados obtenidos de la minimizacién de la funcién de error de un tren
de pulsos regulares para el modelo de Fitzhugh-Nagumo. El panel superior de la izquierda muestra la
probabilidad de aceptacién en funcién de la temperatura. El panel superior de la derecha muestra el valor
de la funcién de error en funcién de la temperatura, alcanzando un valor 6ptimo de 1,12. Los paneles
siguientes muestran los valores de los pardmetros a la salida de cada ciclo. Puede observarse que en

22



5.3. Comparacion de parametros de diferentes modelos mediante Temple Simulado

la iteracién ntimero 395, el algoritmo ya ha encontrado los valores 6ptimos, a = 1,426 ms~!, b=4,852,
c=-76,158 mV,d =9,338 mV, 1 =0,012y yIcxs,, = 36,621 mA.
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5.3. Comparacion de pardmetros de diferentes modelos mediante Temple Simulado
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Figura 5.7: Salidas de la minimizacién de la funcién de error a partir del algoritmo Temple Simulado. Ntimero de
ciclos, k = 500. Ntiimero de muestras, m = 103. Pardmetros fijados del modelo experimental, a = 0,7, b= 0,8, ¢ = 0,08,
Iext=0,5

La figura (5.8) muestra las salidas neuronales de los modelos de Fitzhugh-Nagumo e Izhikevich,
aplicando los pardmetros encontrados en el modelo de Izhikevich. Podemos observar que los parametros
encontrados generan un tren de pulsos dentro del mismo régimen de pulsacién que el modelo Fitzhugh-
Nagumo, con aproximadamente la misma frecuencia y amplitud.
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Figura 5.8: Salida neuronal del modelo Fitzhugh-Nagumo junto con la salida del modelo Izhikevich con los pardme-
tros encontrados numéricamente

Comparacion de diferentes modelos neuronales con los parametros fijados

Una aplicacién directa a los resultados obtenidos en (5.3.1) es la salida neuronal del modelo de 1z-
hikevich con los pardmetros encontrados, generada a partir de una corriente de entrada sinusoidal,
Ioys = Ipsin®(wt). Comparamos esta salida neuronal con la generada a partir de los modelos de Hindmarsh-
Rose y Fitzhugh-Nagumo, aplicando la misma corriente de entrada sinusoidal.
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5.4. Ajuste de los pardmetros de un modelo neuronal a una salida experimental dada

La figura (5.9) muestra los resultados de las salidas neuronales.
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(a) Salida neuronal del modelo Hindmarsh-Rose junto con la salida del modelo Izhikevich con los pardmetros
encontrados numéricamente.
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(b) Salida neuronal del modelo Fitzhugh-Nagumo junto con la salida del modelo Izhikevich con los pardmetros
encontrados numéricamente.

Figura 5.9: Salidas neuronales de los modelos experimentales junto con la salida neuronal del modelo de Izhikevich
aplicando una corriente externa sinusoidal, ¢y, = Iosi n?(wt) =2 sin?(0,092t) mA.

5.4 Ajuste de los parametros de un modelo neuronal a una salida
experimental dada
Por 1ltimo, es posible profundizar més en el estudio de la determinacién de pardmetros neuronales

mediante Temple Simulado, comparando el modelo teérico a estudiar con una salida neuronal aplicando
una corriente externa con forma de ruido blanco, ambos obtenidos mediante datos! experimentales. En

1Cultivo de una célula de rata, proporcionado por el Dr. Miguel Maravall; Private Communication, Sussex Neuroscience,
University of Sussex
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5.4. Ajuste de los pardmetros de un modelo neuronal a una salida experimental dada

este caso la sefial se puede pensar que ha sido generada mediante una funcién f; desconocida.

La figura (5.10) muestra los resultados de la salida neuronal experimental junto con la salida neuronal
del modelo de Izhikevich con los pardmetros encontrados numéricamente mediante el método Temple
Simulado. Podemos observar que los valores de los pardmetros encontrados son capaces de pulsar dentro
del mismo régimen de pulsos y generar una salida con un valor de la funcién de error de aproximadamente
302, la cual es bastante buena. Los pardmetros encontrados en la simulacién numérica son a = 0,034ms™!,
b=0,106, c = -66,892mV, d =4,749mV, T = 1,309, y = 65,645.
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Figura 5.10: Salida neuronal de datos experimentales en funcién del tiempo junto con la salida neuronal numérica
del modelo de Izhikevich. Nimero de ciclos, k = 50. Niimero de muestras, m = 10%.

Podemos observar que el reescalado de la amplitud no es muy preciso debido a las significativas
diferencias entre la amplitud de algunos de los pulsos. Para una posible mejora al ajuste anterior, acotamos
el intervalo de perturbacién con pequenas fluctuaciones alrededor de los pardmetros obtenidos en (5.10) y
afiadimos tres pardmetros adicionales, en un principio fijados del modelo, a los seis del ajuste que genera
la salida de la figura. Los resultados obtenidos de esta nueva simulacién no han generado ninguna mejora
significativa al ajuste de seis pardmetros, pero han servido para averiguar que para el ajuste también se
tendria que considerar la inicializacion de la variable u# del modelo de Izhikevich.
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Las aplicaciones de la seccién anterior (5) muestran la efectividad del algoritmo Temple Simulado a la hora
de hallar un total de seis pardmetros desconocidos e independientes entre si, resultado de la minimizacién
del error al querer reproducir usando el modelo de Izhikevich pulsos neuronales generados mediante otros
modelos o datos experimentales. En una primera aplicacién, la obtencién de los pardmetros mediante el
sistema de barrido de puntos, resulté ttil para comprender la etructura de la funcién de error a minimizar
e implementarla en un algoritmo de btisqueda sencillo, el cual efectivamente nos devolvio, exactamente,
la solucién de los pardmetros a determinar junto con sus trayectorias.

Una vez determinado el comportamiento de la funcién de error con los pardmetros, decidimos hallar
la solucién mediante el algoritmo Temple Simulado con tres aplicaciones diferentes:

* Primero, hemos verificado que el algoritmo sea capaz de reproducir la misma serie neuronal del
modelo Izhikevich. De esta forma, comprobamos que la solucién numérica devolvia aproximada-
mente los pardmetros impuestos, generando asi un valor suficientemente pequefio de la funcion de
error. Los resultados de las figuras (5.3) muestran cémo la probabilidad de aceptacién de estados
con energia mads altas va disminuyendo con la temperatura, como cabia esperar. Del mismo modo,
la disminucién de la funcién de error con la temperatura muestra la correcta eleccién del rango de
temperaturas. Si la temperatura inicial no hubiese sido lo suficientemente alta o la disminucién de
ésta no lo suficientemente lenta, tal vez nos hubiésemos quedado atascados en el minimo local,
con un valor de la funcién de error aproximado de 350 para una temperatura de T ~ 0,5, en lugar
de hallar el valor correcto del minimo global correspondiente a la misma figura. Por otra parte,
los limites inferiores y superiores de la configuracién de los nuevos pardmetros son necesarios ya
que los modelos estudiados no aceptan parametros con valores negativos. Ademads, cuanto més
pequefio sea el rango establecido por la perturbacién aleatoria, mds posibilidades tiene el algoritmo
de encontrar los pardmetros 6ptimos en un minimo de tiempo. Estableciendo la perturbacién (4.4),
nos aseguramos intentar pasar por el maximo de puntos cercanos a la configuracién actual y asi,
evitar dar saltos enormes que dificulten hallar los pardmetros en un minimo de tiempo.

* Luego, atacamos el problema buscando los pardmetros por comparacién de distintos modelos neu-
ronales. Los resultados de las figuras (5.5 y 5.7) muestran que el modelo de Izhikevich se ajusta mejor
al modelo de Hindmarsh-Rose que al modelo de Fitzhugh-Nagumo, ya que el minimo de la funcién
de error es menor respecto al modelo de Hindmarsh-Rose. Cabe destacar que en la aplicacién con
los pardmetros encontrados de la figura (5.9), observamos que los diferentes modelos neuronales
con la misma corriente de entrada sinusoidal son capaces de generar diferentes regimenes de pulsos.
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Esto es debido a que el modelo de Izhikevich no sélo depende de los parametros hallados para el
ajuste a cada modelo, sino también del pardmetro adicional y, correspondiente a la amplitud del
pulso, el cual permite la pulsaciéon del modelo de Izhikevich con la misma corriente sinusoidal de
los dos diferentes modelos numéricos. Por otra parte, era de esperar que el modelo de Izhikevich se
adaptara més al modelo de Hindmarsh-Rose que al Fitzhugh-Nagumo ya que el primero tiene més
regimenes de pulso en comtn con el Izhikevich que el segundo. No obstante, teniendo en cuenta las
limitaciones de los modelos neuronales, podemos concluir que el modelo de Izhikevich se asemeja
bastante bien a los dos modelos usados como prueba, encontrando unos muy buenos pardmetros
que reproducen practicamente los dos modelos en el rango de pardmetros investigado.

Por ultimo, hemos intentado ajustar el modelo de Izhikevich a una salida verdaderamente experi-
mental. Hemos usado una serie temporal correspondiente a una neurona de una rata de laboratorio
gentilmente cedida por el Dr. Miguel Maravall de la Universidad de Sussex. El resultado de la figura
(5.10) muestra que los valores de los pardmetros encontrados en la simulacién son capaces de
generar pulsos dentro del mismo régimen de pulsacién e incluso muchos de ellos con la misma
frecuencia. No obstante vemos que el reescalado de la amplitud no es muy preciso debido a las
significativas diferencias entre la amplitud de algunos de los pulsos. En vista de las discrepancias y
con el fin de lograr un ajuste mejor, hemos intentamos acotar el intervalo de perturbacion lo maxi-
mo posible teniendo en cuenta los valores de los pardmetros encontrados en la simulacién. Para
ello, ahadimos tres pardmetros adicionales, en un principio fijados del modelo, a los seis del ajuste
que genera la salida de la figura. Los resultados obtenidos de esta nueva simulacién no generaron
ninguna mejora significativa al ajuste de seis pardmetros, pero nos fue 1til para averiguar que para el
ajuste también se tendria que considerar la inicializacién de la variable u del modelo de Izhikevich.
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