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Capítulo 1Introdu

iónLas neuronas en nuestro 
erebro son responsables de 
odi�
ar las 
ara
terísti
asde un estímulo. Últimamente se han he
ho mu
hos estudios teóri
os sobre 
o-di�
a
ión y de
odi�
a
ión de la informa
ión en el poten
ial de a

ión. Modelosmás re
ientes basados en resultados experimentales, a�rman que la rata prome-dio de disparo en una neurona motora o sensorial depende del estímulo apli
ado.Por otro lado hay eviden
ia 
ientí�
a que muestra que el tiempo pre
iso y laorganiza
ión de los poten
iales de a

ión es fundamental para transmitir estainforma
ión. Existe mu
ha 
ontroversia a
er
a de 
omo se lleva a 
abo la 
odi-�
a
ión de la informa
ión, por ejemplo, se sabe que el sistema visual humano
lasi�
a patrones en 150 mseg y tiene por lo menos 10 pro
esos sinápti
os desdela retina hasta el 
erebro temporal, muy similar a 
omo fun
iona en los mi
osma
a
os[24, 25℄. Un pro
eso 
omo este tendría una fre
uen
ia de disparo menora 100 Hz, lo que impli
a que 
ada neurona 
ontribuye 
on uno o dos disparosy por lo tanto no se puede 
al
ular una rata promedio de disparo. Esto sugiereque se deben mirar los tiempos pre
isos de disparo, más no el promedio.Desde que en 1952 Hodgkin y Huxley 
rearon un modelo para el poten
ialde a

ión en un axón de 
alamar gigante[2℄, las propiedades de este modelo sehan estudiado bastante y ha sido adoptado para estudios de sistemas biológi
os.El modelo de Hodgkin-Huxley es un modelo no lineal de 
uatro e
ua
ionesdiferen
iales a
opladas, por lo que no es sen
illo de tratar. Re
ientemente sehan sugerido modelos más sen
illos 
omo lo son el modelo de disparo[23℄ y elmodelo de FighzHugh-Nagumo[8, 9℄.En este trabajo se estudia la respuesta de una neurona tipo Hodgkin-Huxley
on diferentes trenes de pulsos de entrada. Los trenes de pulsos generan entradas3



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 4sinápti
as de 
orriente y son modulados en el tiempo tanto deterministi
a 
omo
aóti
amente. Se estudia que tan fa
tible es reprodu
ir la salida de una neuronaHodgkin-Huxley (HH) 
on una neurona de disparo (IF).Desde los trabajos de Hop�eld[11℄ se han estado estudiando las redes neuro-nales 
omo memorias aso
iativas utilizando la teoría de la me
áni
a estadísti
ade Spin-Glasses. Estas teorías son utilizadas para analizar las redes de tipo Hop-�eld que sirven 
omo modelos de memoria y aprendizaje en el 
erebro. El modelode Hop�eld utiliza 
omo variable dinámi
a la rata de disparo de las neuronas yalma
ena la informa
ión en las 
onexiones entre la neurona pre-sinápti
a y postsinápti
a. Se están estudiando las os
ila
iones sin
ronizadas en las neuronas,experimentos �siológi
os sugieren también que además de la rata promedio dedisparos en las neuronas es importante observar la distribu
ión espa
io temporalde los disparos. La distribu
ión exa
ta de los tiempos de disparos al pare
ertiene más informa
ión que la rata promedio de disparos. Teniendo en 
uentaesto para 
onstruir una red neuronal, ne
esariamente ne
esitamos neuronas quedisparen 
omo son las de HH las de FighzHugh-Nagumo o las neuronas IF.Se implementó una red neuronal tipo Hop�eld que fun
iona 
omo una memo-ria aso
iativa de neuronas Hodgkin-Huxley 
on a
oples sinápti
os retrasados enel tiempo. En la memoria aso
iativa los patrones son alma
enados en los pesossinápti
os (o 
onexiones entre las neuronas) de la red, por medio de una reglaHebbiana propuesta por Willshaw[20℄. Los patrones alma
enados son 
adenasbinarias expresadas por un ve
tor �(�) = f�(�)j j j = 1�Ng donde � = 1� Py �(�)j = 0 (1) re�riéndose a la a
tividad e ina
tividad de las neuronas, N esel número de neuronas, y P es el número de patrones que se desea alma
enar.Cualquiera de los patrones alma
enados puede ser re
uperado 
uando la redllega a uno de sus estados atra
tores estables. Para llegar a uno de estos esta-dos se requiere tener 
omo entrada a la red un patrón similar al que se deseare
uperar.Se estudia la 
apa
idad de re
uperar exitosamente los patrones alma
enadosvariando el número de neuronas en la red, y 
ambiando la 
antidad de neuronasa
tivas en los patrones, 
omo también la toleran
ia al ruido.Se han he
ho mu
hos estudios de las reglas de aprendizaje de la red, para
rear modelos biológi
amente plausibles. Se estudia la 
apa
idad de memoria
on dos reglas de aprendizaje diferentes.
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Capítulo 2NeuronasLas neuronas vienen de diferentes 
lases y tamaños, por eso los parámetros ypropiedades que se des
riben a 
ontinua
ión pertene
en a un tipo parti
ular deneurona, es 
ompli
ado hablar de una neurona típi
a, pero propiedades 
omola ex
itabilidad, desarrollo de un poten
ial de a

ión, a
oples sinápti
os y otrosson 
onsiderados generalmente propiedades de las neuronas.En la �gura 2.1 se puede observar una neurona, 
on todas sus partes funda-mentales. Contiene un nú
leo y otros organelos dentro de lo que se denomina el
uerpo de la neurona, también tiene unas dendritas y un axón. Las dendritasre
iben la informa
ión de otras neuronas, esta informa
ión se interpreta en el
uerpo de la 
élula y luego se transmite por medio de un impulso nervioso através del axón. El axón tiene unas terminales que se juntan 
on las dendritasde otra 
élula y por aquí se transmite el impulso nervioso a la siguiente neurona.2.1 Poten
ial en la membranaToda la super�
ie de la 
élula está forrada por una membrana que tiene aproxi-madamente 70 Å de an
ho. El interior de la 
élula tiene un poten
ial elé
tri
omenor que afuera, es de
ir, negativo, si el poten
ial afuera de la membrana es
ero, dentro tenemos aproximadamente -70 mV.Una propiedad muy importante de la membrana es que es sele
tivamentepermeable a 
iertos iones, espe
ialmente a iones de Na+, K+ y Cl�. Sus
on
entra
iones están dadas en la tabla 2.2. La ultima 
olumna de la tabla 2.2muestra la diferen
ia de poten
ial a través de la membrana debido a la diferen
ia6
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Figura 2.1: Diagrama de una neurona, 
on sus partes fundamentales.

ION Con
entra
ion afuera Con
entra
ion adentro Poten
ial de EquilibrioNa+ 150 mM �15 mM +60 mVK+ 5.5 mM 150 mM -90 mVCl� 125 mM 9 mM -70 mVTabla 2.2: Con
entra
ión de iones adentro y afuera de la membrana en unaneurona en el estado de reposo,[1℄. El poten
ial de equilibrio es 
al
ulado 
onla e
ua
ión de Nerst.



CAPÍTULO 2. NEURONAS 8de 
on
entra
iones dentro 
in y fuera de la membrana 
out. A este poten
ialtambién se le denomina poten
ial de equilibrio, apare
e 
uando la atra

ióndebido a una diferen
ia de 
arga, 
ompensa la atra

ión debido al gradiente de
on
entra
ión, está dado por la e
ua
ión de NerstV = �RTF Ln
out
in (2.1)donde R es la 
onstante de los gases, F es la 
onstante de Faraday y T latemperatura absoluta.El poten
ial de equilibrio de los iones de 
loro se a
er
a al poten
ial de lamembrana en reposo, pero se tiene menos sodio y más potasio del que se ne
esitapara mantener un equilibrio en la membrana. Se observa este desequilibrio porun pro
eso que se denomina transporte a
tivo de iones.El poten
ial de la membrana en el estado de reposo se denomina poten
ialde reposo y tiene un valor de Vrest = �70 mV.Hodgkin y Huxley en 1952 
onstruyeron un modelo[2℄ donde se des
ribe la
orriente a través de la membrana 
omo una superposi
ión de tres 
orrientes,estas 
orrientes están expli
adas en detalle en la se

ión 3.1.2.2 Poten
ial de a

iónEl poten
ial de a

ión es lo que 
omúnmente se llama impulso nervioso, su
ede
uando la membrana polarizada inversamente se despolariza por po
os milise-gundos, volviéndose más positiva en su interior que en su exterior. La forma delpoten
ial de a

ión se puede apre
iar en la �gura 2.2.En el interior de la membrana hay dos 
apas de lípidos que 
ontienen pro-teínas, fun
ionan 
omo bombas y 
anales de iones y son responsables de laexisten
ia del poten
ial de reposo y del poten
ial de a

ión.Las bombas de sodio y potasio mueven estos iones en 
ontra del gradientede 
on
entra
ión, 
on
entra los iones K+ dentro de la neurona y los iones Na+fuera de la neurona.En ausen
ia de estímulo, algunos 
anales de potasio están abiertos, estos
anales de iones permiten que iones K+ es
apen de la neurona, dejando atrásuna 
arga neta negativa debido prin
ipalmente a la presen
ia de iones Cl�, estoes el poten
ial de reposo.El poten
ial de reposo de la neurona puede 
ambiar por que 
anales deiones a
tivados por voltaje se abren y se 
ierran. Esto permite a la neurona
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Figura 2.2: A) Medi
ion intra
elular del poten
ial de a

ión en el axón de
alamar gigante. B) Poten
ial de a

ión observado por Hodgkin y Huxley[3℄, laonda seno abajo tiene un periodo de 2 mseg.[4℄polarizar
e o in
luso hiper-polarizar
e en respuesta a un estímulo externo. Enausen
ia de estímulos algunos 
anales de potasio están abiertos y el poten
ialde la membrana es el poten
ial de reposo. En presen
ia de un estímulo externo,algunos 
anales de sodio en la membrana se abren, permitiendo el paso deiones Na+lo que despolariza la membrana aumentando su poten
ial. Cuandoel poten
ial de la membrana llega a un nivel umbral, unos 
anales de sodioa
tivados por voltaje se abren, la 
arga de la membrana se invierte rápidamenteprodu
iendo un pi
o de voltaje, esto es el poten
ial de a

ión, luego los 
anales deNa+ se 
ierran y los 
anales de K+ a
tivados por voltaje se abren, produ
iendouna rápida polariza
ión e in
luso una hiper-polariza
ión de la membrana, a
ontinua
ión los 
anales a
tivados por voltaje abiertos se 
ierran y la membranavuelve al poten
ial de reposo.El poten
ial de a

ión viaja a través de la neurona gra
ias a que 
orrien-tes internas despolarizan regiones adya
entes del axón hasta el nivel umbral,
reando poten
iales de a

ión, de esta forma el poten
ial de a

ión se regenera
onstantemente a través del axón.Para una des
rip
ión más detallada del poten
ial de a

ión, ver [4, 5, 6℄.



Capítulo 3Modelos de Neuronas
3.1 Hodgkin y HuxleyHodgkin y Huxley en 1952[2℄ llevaron a 
abo varios experimentos 
on un axóngigante de 
alamar, el 
ual medía aproximadamente medio milímetro de diáme-tro. Bloqueando el paso de 
iertos iones usando agentes farma
ológi
os, lograronobtener una des
rip
ión matemáti
a del 
omportamiento no lineal del poten
ialen la membrana. El modelo des
ribe la ex
ita
ión y 
ondu

ión del impulsonervioso en una neurona. Signi�
ó el premio Nobel en 1963.3.1.1 Primeras Considera
ionesHodgkin y Huxley representaron su modelo 
omo un 
ir
uito elé
tri
o (ver �gura3.1). Hay dos fuerzas responsables por el �ujo de iones a través de la membrana:Una fuerza generada por un gradiente quími
o, debido a la diferen
ia de 
on-
entra
ión a ambos lados de la membrana, y una fuerza elé
tri
a generada porun gradiente elé
tri
o, por la presen
ia de partí
ulas 
argadas a ambos lados dela membrana. El poten
ial de equilibrio es el resultado de igualar estos dos gra-dientes. El modelo de Hodgkin y Huxley asume que el voltaje en la membranase debe prin
ipalmente a una 
orriente 
apa
itiva y a una 
orriente ióni
a.Im(t) = Iioni
a + Cm dV (t)dt (3.1)La 
orriente debido a las 
ontribu
iones ióni
as es el resultado de sumar tres
orrientes; la primera, generada por el paso de iones de sodio; la segunda, por10
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Figura 3.1: Cir
uito Equivalente para el poten
ial de la membrana en un axón,modelo de Hodgkin y Huxley.[5℄iones de potasio y la otra debido al resto de iones que atraviesan la membrana,
omo son 
lorhídri
os y bi
arbonatos.Iioni
a = INa + IK + Ifuga (3.2)Cada una de las 
orrientes ióni
as obede
e la ley de Ohm, es de
ir, estálinealmente rela
ionada 
on el poten
ial de equilibrio ENa, EK (e
ua
ión 2.1)y el voltaje a través de la membrana Vm.INa = GNa � (Vm �ENa)IK = GK � (Vm � EK)Ifuga = Gf � (Vm � Vrest) (3.3)Las tres 
ondu
tan
ias son independientes, GNa y Gk dependen del voltajeen la membrana, mientras que Gf no.3.1.2 Estados de a
tividad e ina
tividadLas 
ondu
tan
ias para 
ada una de las 
orrientes ióni
as fueron expresadaspor Hodgkin y Huxley[2℄ 
omo una 
ondu
tan
ia máxima multipli
ada por un
oe�
iente que representa el número de 
anales abiertos en la membrana. Los



CAPÍTULO 3. MODELOS DE NEURONAS 12
oe�
ientes son fun
iones introdu
idas para reprodu
ir la dinámi
a observadaexperimentalmente en las 
ondu
tan
ias. Cada uno de los iones tiene sus res-pe
tivos 
anales que se abren y 
ierran para 
ontrolar el paso de iones por lamembrana. Los 
anales se 
omportan de manera diferente para 
ada ion ydependen de los respe
tivos gradientes de 
on
entra
ión.Hodgkin y Huxley tomaron datos experimentales e introdujeron 
iertas fun-
iones dependientes del voltaje des
ribiendo las ratas de a
tiva
ión e ina
tiva
iónde las 
ompuertas. Estas ratas eran diferentes para 
ada una de las espe
ies deiones y fueron determinadas ajustando las fun
iones a resultados experimenta-les.Corriente debido a iones de potasio IKHodgkin y Huxley modelaron la 
ondu
tan
ia del potasio 
omo:Gk =Gkn4 (3.4)obteniendo una 
orriente Ik = Gkn4(V �Ek) (3.5)donde la 
ondu
tan
ia máxima es Gk = 36mS=
m2 y la fuente del potasio esEk = �12mV relativo al poten
ial de equilibrio del axón. n es el 
oe�
ientede a
tiva
ión del 
anal del potasio, un número adimensional que varía entre 0y 1. En la e
ua
ión 3.4, n se interpreta 
omo la probabilidad de que la 
om-puerta se en
uentre abierta, es de
ir, a
tiva, la probabilidad de que se en
uentreina
tiva sería enton
es 1-n. La e
ua
ión 3.4 nos di
e que para tener un 
analabierto debemos tener 
uatro 
ompuertas en estado a
tivo, n también se puedeinterpretar 
omo la rela
ión que existe entre el número de 
ompuertas abier-tas y 
ompuertas 
erradas. La 
orriente de potasio solo puede �uir si 
uatro
ompuertas están abiertas.Si se 
onsidera �n 
omo la rata de transi
iones entre 
ompuertas 
erradas y
ompuertas abiertas, �n 
omo la rata de transi
iones de 
ompuertas abiertas a
ompuertas 
erradas, se llega a la siguiente e
ua
ión diferen
ial:dndt = �n(1� n)� �nn (3.6)donde las ratas �n y �n son fun
iones dependientes del voltaje en la membrana,dadas por las siguientes expresiones:



CAPÍTULO 3. MODELOS DE NEURONAS 13�n(V ) = 10� V100(e(10�V )=10 � 1)�n(V ) = 0:125e�V=80 (3.7)donde V es el voltaje en la membrana del axón relativo al poten
ial de equilibrio,dado en milivoltios.Hodgkin y Huxley hi
ieron estas aproxima
iones in
luyendo los valores nu-méri
os en su artí
ulo en 1952[2℄.Corriente debido a iones de sodio INaLa 
orriente debido a iones de sodio es más 
ompleja que la 
orriente de potasio.Hodgkin y Huxley tuvieron que introdu
ir dos 
oe�
ientes en este 
aso, un
oe�
iente para la a
tiva
ión m y otro para la desa
tiva
ión h del 
anal. La
ondu
tan
ia fue modelada 
omoGNa = GNam3h (3.8)La 
orriente enton
es seríaINa = GNam3h(V �ENa) (3.9)donde la 
ondu
tan
ia máxima es GNa = 120mS=
m2 y la fuente del sodio esENa = �12mV relativo al poten
ial de equilibrio del axón. m y h son númerosadimensionales entre 0 y 1. La 
orriente de sodio depende de 
uatro 
ompuertasindependientes tres m y una h. La probabilidad de que el 
anal esté a
tivo esm3h, notar que h es la probabilidad que la 
ompuerta ina
tivadora esté en suestado a
tivador. Para que la 
orriente �uya tiene que haber tres m a
tivos yun h ina
tivo. Estos 
oe�
ientes tienen e
ua
iones diferen
iales similares a lasobtenidas para el 
oe�
iente en la 
orriente de sodio.dmdt = �m(1�m)� �mm (3.10)dhdt = �h(1� h)� �hh (3.11)Estas ratas también se determinaron ajustando los exponentes de los 
oe�
ientesa los resultados experimentales.



CAPÍTULO 3. MODELOS DE NEURONAS 14�m(V ) = 25� V10(e(25�V )=10 � 1) (3.12)�m(V ) = 4e�V=18 (3.13)�h(V ) = 0:07e�V=20 (3.14)�h(V ) = 1e(30�V )=10 + 1 (3.15)donde V es el voltaje en la membrana del axón relativo al poten
ial de equilibrio,dado en milivoltios.Corriente de fuga IfAdemás de las 
ondu
tan
ias de sodio y potasio también tenemos la 
ondu
-tan
ia de fuga Gf , que no depende del voltaje en la membrana y se mantiene
onstante durante todo el pro
eso. El valor medido por Hodgkin-Huxley fue deGf = 0:3mS=
m2 y 
orresponde a una resisten
ia de Rf = 3333
�
m2. A esta
ondu
tan
ia también se le aso
ia un poten
ial de reversa. La 
orriente de fugase debe a todos los iones diferentes a sodio y potasio que 
ruzan la membrana.3.1.3 Modelo CompletoHodgkin-Huxley no midieron el valor de la fuente aso
iada a la 
orriente defuga sino que lo 
al
ularon explí
itamente tal que la 
orriente total a través dela membrana fuera 
ero en el equilibrio. El valor obtenido por Hodgkin-Huxleyfue de Vrest = 10:613mV .La 
apa
itan
ia aso
iada a la membrana es Cm = 1�F=
m2.En el poten
ial de equilibrio, la resisten
ia efe
tiva debido a todas las 
on-tribu
iones (fuga, potasio, y sodio) suma 857
 � 
m2.La e
ua
ión para todas las 
orrientes que �uyen a través de la membranadel axón es:Cm dVdt = GNam3h(ENa�V )+Gkn4(Ek�V )+Gl(Vrest�V )+ Iext(t) (3.16)donde Iext es una 
orriente externa que se apli
a al axón. Esta e
ua
ión di-feren
ial no lineal junto 
on las tres e
ua
iones diferen
iales aso
iadas a los
oe�
ientes de las 
ondu
tan
ias (e
ua
iones 3.6, 3.10 y 3.11) también depen-



CAPÍTULO 3. MODELOS DE NEURONAS 15dientes del voltaje en la membrana des
riben el modelo en 
uatro dimensionesde Hodgkin-Huxley para el poten
ial de a

ión en el axón del 
alamar.Los valores numéri
os des
ritos en esta se

ión fueron tomados del libro deKo
h[5℄ pero son muy pare
idos a los valores des
ritos por Hodgkin y Huxleyen su artí
ulo[2℄.3.2 Modelos de disparo (Integrate and Fire)Los modelos de disparo (ver Ko
h[5℄) son modelos sen
illos que des
riben losaspe
tos bási
os de ex
itabilidad en una neurona, se tiene una región donde elvoltaje en la membrana es menor que el voltaje umbral, y genera
ión de pi
osuna vez se sobrepasa este umbral.El modelo 
onsiste en una 
apa
itan
ia que alma
ena 
arga a medida queuna entrada externa entrega 
orriente al interior de la membrana, una vez elvoltaje de esta 
apa
itan
ia llega al nivel umbral Vth, hay un disparo, es de
ir,un pi
o de voltaje. Existen modelos un po
o más 
omplejos 
on una resisten
ia
one
tada a tierra que modela la 
orriente de fuga a través de la membrana.El modelo de disparo no reprodu
e la forma exa
ta del poten
ial de a

iónaunque la rela
ión fre
uen
ia - 
orriente 
on parámetros ade
uados se puedeaproximar a la que reprodu
irían modelos mu
ho más 
ompli
ados.La e
ua
ión que rige el 
omportamiento de este modelo en la región antesdel disparo es C dV (t)dt = I(t) (3.17)una vez el voltaje llega al nivel umbral V (t) = Vth o
urre un disparo que semodela 
omo una fun
ión delta Æ(t� ti) donde ti es el instante en que V (ti) =Vth. Inmediatamente después de este disparo toda la 
arga alma
enada en la
apa
itan
ia se libera por medio de una 
onexión a tierra (ver �gura 6), estoha
e que el voltaje en la 
apa
itan
ia también se vuelva 
ero. Es posible hallarre
ursivamente los tiempos en que o
urren los disparos integrando la e
ua
ión3.17. Z ti+1ti I(t)dt = CVth (3.18)Entre mayor sea la 
orriente que entra en el 
ir
uito mayor va a ser lafre
uen
ia de disparo, es de
ir, más rápido se va a alma
enar la 
arga en el
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Figura 3.2: Cir
uito equivalente para los modelos de disparo.
ondensador y más rápido el voltaje en la membrana va a llegar a su nivelumbral.Corrientes pequeñas eventualmente van a 
ausar disparos.En este tipo de neuronas ha
e falta el periodo de refra

ión, la 
orriente debi-do a iones de sodio es la responsable de generar los pi
os y esta 
orriente ne
esitaun tiempo para re
uperarse de la ina
tiva
ión. La 
orriente de potasio tambiénafe
ta el tiempo entre disparos. Este tiempo de refra

ión se puede modelar 
onun intervalo de tiempo en el 
ual no llegue 
orriente a la 
apa
itan
ia.Un modelo más 
omplejo in
luye una resisten
ia de fuga en la región sub-umbral (ver �gura 6). La e
ua
ión diferen
ial que rige este 
omportamientoseria: C dV (t)dt + V (t)R = I(t) (3.19)Si la 
orriente entrando a la neurona tiene la forma de un es
alón 
onstante ent=0, la solu
ión para el voltaje de la membrana está dado por la e
ua
iónV (t) = IR(1� e�t=� ) + V (t = 0)e�t=� (3.20)La neurona va a seguir este 
omportamiento mientras el voltaje a travésde la membrana este por debajo de Vth, donde se genera un pi
o y el voltajevuelve a 
ero. La mínima 
orriente ne
esaria para que o
urra un disparo seríaIth = Vth=R.



CAPÍTULO 3. MODELOS DE NEURONAS 17Hasegawa elaboro un modelo de disparo[7℄, que in
luye un tiempo refra
tariopara la neurona y reini
ia automáti
amente el poten
ial de la membrana alpoten
ial de reposo.3.3 Modelo FitzHugh-NagumoEn la se

ión 3.1 se des
ribe el modelo de Hodgkin - Huxley para la genera
iónde poten
iales de a

ión en un axón de 
alamar gigante, este modelo des
ribe ladinámi
a del poten
ial de a

ión en términos de 
uatro variables: El poten
ialen la membrana, y tres variables de estado (n,m y h), que determinan el estadode las 
ondu
tan
ias de sodio y potasio responsables del poten
ial de a

ión.El modelo de Hodgkin y Huxley reprodu
e �elmente la realidad pero es unmodelo de 
uatro e
ua
iones diferen
iales a
opladas, el modelo de FitzHugh[8℄y Nagumo[9℄ reprodu
e lo esen
ial del modelo de Hodgkin y Huxley, os
ila
ionesneuronales periódi
as 
omo respuesta a una 
orriente, y es de segundo orden, enel modelo de FighzHugh-Nagumo se redu
en estas 
uatro variables a solo dos.Observando 
uidadosamente el 
omportamiento de las variables en el modelode Hodgkin y Huxley 
omo respuesta a un es
alón de 
orriente se apre
ia quehay una similitud entre el voltaje en la membrana V (t) y la a
tiva
ión del sodiom(t), también se observa una similitud entre la a
tiva
ión del potasio n(t) yla desa
tiva
ión del sodio 1 � h. Estas dos primeras variables se unen paraformar una sola variable de a
tiva
ión V y las segundas dos variables se unentambién para formar una variableW que 
ara
teriza el nivel de a
omodamientodel sistema. Este nuevo sistema 
on solo dos variables se 
omporta muy pare
idoal modelo 
on 
uatro variables de Hodgkin Huxley.Históri
amente las e
ua
iones de este modelo tiene origen en un trabajohe
ho por Vand er Pol (1926)[21℄, quien formuló un modelo de un os
ilador nolineal para apli
arlo a un mar
a pasos.Las e
ua
iones del modelo son:_V = V � V 33 � w + I_W = �(V + a� bW ) (3.21)donde _V se re�ere a la derivada temporal de V (dV=dt). Los parámetros a,b y �son a-dimensionales y positivos, se ven mu
has versiones de estos parámetros[5,



CAPÍTULO 3. MODELOS DE NEURONAS 188, 9, 15℄ pero unos valores que fun
ionan bastante bien son: a=0.7, b=0.8y � = 0:08 (ver Ko
h[5℄). La amplitud de � determina que tan rápido lavariable W 
ambia 
on respe
to a V . Con un valor de � = 0:08, V 
ambiasustan
ialmente más rápido que W .



Capítulo 4A
ople entre neuronasLas impresionantes propiedades del sistema nervioso, se deben a que tenemosmu
has neuronas intera
tuando por medio de 
onexiones entre sí, estas inte-ra

iones pro
esan e integran informa
ión, 
rean 
omportamientos 
omplejos,manejan 
on
eptos 
omplejos además de aprender y memorizar.4.1 SinapsisSinapsis es la unión entre neuronas, esta unión permite transmitir mensajeselé
tri
os o quími
os de una neurona a otra, la neurona que transmite el mensajese denomina neurona pre-sinápti
a y a la neurona a la que se le transmite elmensaje se le denomina neurona post-sinápti
a.Una 
lási
a sinapsis quími
a es la unión neuromus
ular, una sinapsis entreuna neurona motora y una 
élula mus
ular, el neurotransmisor es a
etil
olinaque 
ausa una despolariza
ión en la membrana post-sinápti
a. Cuando un po-ten
ial de a

ión llega al borde de un axón se liberan neurotransmisores que sepegan a la membrana post-sinápti
a 
ausando una despolariza
ión. La mem-brana pre-sinápti
a tiene un 
anal a
tivado por voltaje que no se en
uentra enninguna otra parte del axón, este 
anal permite el paso de iones Ca2+. Cuandoel poten
ial de a

ión llega al �nal del axón los 
anales de Ca2+ se abren, y
omo la 
on
entra
ión de Ca2+ es mayor afuera que adentro de la membranapre-sinápti
a, iones de Ca2+ entran en la membrana. El in
remento en la 
on-
entra
ión de Ca2+ dentro de la 
élula pre-sinápti
a 
ausa que unas vesí
ulasque 
ontienen a
etil
olina se fusionen 
on la membrana y liberen todo su 
onte-19



CAPÍTULO 4. ACOPLE ENTRE NEURONAS 20nido al espa
io que hay entre la 
élula pre-sinápti
a y la 
élula post sinápti
a.Este espa
io lleva el nombre de 
avidad sinápti
a. Las molé
ulas de a
etil
olinaviajan a través de este espa
io y se pegan a re
eptores en la 
élula post-sinápti
a
ausando que los 
anales de sodio se abran un po
o despolarizandola. Un poten-
ial de a

ión ha
e que 
ien vesí
ulas liberen su 
ontenido lo 
ual es su�
ientepara que la 
élula post-sinápti
a llegue al umbral y 
ontinué la transmisión delimpulso nervioso.Una neurona puede tener mu
has dendritas, por lo que mu
hos terminalesde axones pueden tener sinapsis 
on estas dendritas y 
on el 
uerpo de la neu-rona. La membrana pre-sinápti
a puede alma
enar y liberar mas de un tipo deneurotransmisor, igualmente la membrana post-sinápti
a puede tener re
epto-res para diferentes neurotransmisores, de esta forma re
ibe diferentes tipos demensajes quími
os. Dependiendo de la rea

ión de la neurona post-sinápti
ase di
e que el pro
eso sinápti
o es ex
itador o inhibidor. Cuando la membranapost - sinápti
a se despolariza es ex
itador 
omo en la unión neuromus
ular, y
uando se hiper-polariza es inhibidor.La libera
ión de un neurotransmisor en una sinapsis inhibitoria ha
e másdifí
il que se dispare un poten
ial de a

ión en la 
élula post-sinápti
a.Cada neurona puede re
ibir más de 1000 entradas sinápti
as de las 
uales hayunas ex
itadoras y otras inhibidoras. Individualmente 
ada 
élula suma estasentradas y de
ide si se dispara un poten
ial de a

ión. Toda la informa
ión
ontenida en los miles de entradas que re
ibe la neurona se 
odi�
a en la razónde disparo de poten
iales de a

ión. Los poten
iales post-sinápti
os ex
itadorese inhibidores se suman tanto temporal 
omo espa
ialmente.Además de la sinapsis quími
a existe una sinapsis elé
tri
a. La separa
iónentre una 
élula pre - sinápti
a y una 
élula post - sinápti
a es de 2 a 3 nm.Existen unas proteínas llamadas 
onexones que unen las dos 
élulas formandotúneles mole
ulares. Iones y molé
ulas pequeñas pueden pasar de una 
élulaa otra por medio de estos túneles. La transmisión elé
tri
a a través de estostúneles es muy rápida, y puede ser en ambas dire

iones, es de
ir, estimula
iónen 
ualquiera de las neuronas puede generar un poten
ial de a

ión en la otra,mientras que la sinapsis quími
a es más lenta y unidire

ional. La sinapsiselé
tri
a no permite sumar temporalmente las entradas sinápti
as, además estostúneles mole
ulares exigen una gran área de 
onta
to entre las dos 
élulas loque limita el número de entradas sinápti
as, tampo
o existe una hay elé
tri
asinapsis inhibidora. Todo esto ha
e que la sinapsis elé
tri
a permita 
omuni
arsemás rápidamente pero no es buena para el pro
eso de integra
ión y aprendizaje.



CAPÍTULO 4. ACOPLE ENTRE NEURONAS 21

Figura 4.1: Forma generalizada de una red neural aso
iativa, 
onsiste de una
apa de 
élulas 
on salidas que se rami�
an para proveer realimenta
ión, estas
onexiones sinápti
as tienen peso, y ninguna 
élula se realimenta a ella misma,también hay una entrada externa a 
ada una de las 
élulas.[10℄4.2 Red NeuronalUna red neuronal 
onsiste de varias neuronas 
one
tadas entre sí. Para este tra-bajo se van a tomar neuronas tipo Hodgkin Huxley 
on a
oples sinápti
os, tales
omo fueron des
ritos en las se

iones y 
apítulos anteriores, se va a 
onsiderarque el impulso nervioso �uye en una sola dire

ión y se demora un tiempo enatravesar el axón de la neurona. Todas las neuronas están 
one
tadas entre sí
omo muestra la �gura 4.1. La salida de una neurona se realimenta en todaslas neuronas ex
epto en ella misma 
omo un pulso de 
orriente que se dis
utirámas adelante.En este trabajo se va a trabajar una red tipo Hop�eld[11℄ 
omo memoriaaso
iativa[10℄, estas redes tienen las siguientes 
ara
terísti
as: Las redes deHop�eld utilizan 
omo variable dinámi
a la rata de disparo de las neuronas, yla informa
ión está 
odi�
ada en los tiempos de disparo, esta es alma
enadaen los a
oples sinápti
os Wij entre neuronas. Los a
oples Wij son 
al
uladosmediante reglas sen
illas y su valor representa que tan fuerte es la 
onexiónentre la neurona i y la neurona j. Voy a 
onsiderar simetría en los a
oples es
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ir: Wij = Wji, pero esto no siempre es así.Se 
onstruyó una red de N neuronas de tipo Hodgkin Huxley en la 
ual sealma
enaban P patrones. Estas neuronas tienen los mismos parámetros quelas neuronas utilizadas en el resto de las simula
iones. Están 
one
tadas 
ona
oples sinápti
os 
on tiempo de retrasó.Una memoria aso
iativa, aso
ia un patrón de entrada 
on un patrón idénti
ode salida, 
al
ulando los pesos sinápti
os 
on reglas Hebbianas (
omo se veramás adelante). Yoshioka trabaja una memoria aso
iativa para neuronas tipoFighzHugh-Nagumo[15℄, y Hasegawa trabaja una red aso
iativa 
on neuronastipo Hodgkin Huxley[14℄.
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Capítulo 5Simula
ión 
on una neuronaHHEste 
apítulo muestra 
omo varía la respuesta de una neurona tipo HodgkinHuxley a diferentes entradas de 
orriente. Las entradas son generadas por trenesde impulsos, para los 
uales los intervalos entre disparos son modulados en eltiempo de diferentes maneras. El tren de impulsos genera entradas sinápti
asde 
orriente, es de
ir, se asume que a la neurona entra una 
orriente que resultóde un pro
eso sinápti
o.5.1 Parámetros de la neurona.En las simula
iones se utilizan los parámetros dados en el modelo de Hodgkiny Huxley[2℄, para el 
ual las 
ondu
tan
ias aso
iadas a las 
orrientes ióni
astoman los siguientes valores:gNa = 120mS=
m2gk = 36mS=
m2gf = 0:3mS=
m2 (5.1)los poten
iales de reposo según Hodgkin y Huxley son:
24



CAPÍTULO 5. SIMULACIÓN CON UNA NEURONA HH 25VNa = 50mVVk = �77mVVf = �54:5mV (5.2)y la 
apa
itan
ia de la membrana es de C = 1�F:El valor típi
o para el máximo poten
ial a través de la membrana es Va =30mV , el poten
ial de la sinapsis es Vsin = �50mV y � = 2mseg es una
onstante de tiempo rela
ionada 
on la fun
ión � que des
ribe la sinapsis. Estafun
ión se se dis
utirá más adelante. Estos valores son los mismos utilizadospor Hasegawa en sus simula
iones[12℄.Las 
ondi
iones ini
iales que se utilizaron para las simula
iones del modelode Hodgkin y Huxley son: Vj = �65:025mVmj = 0:053hj = 0:597nj = 0:317 (5.3)son la solu
ión estable para el modelo de Hodgkin y Huxley y se hallaron 
o-rriendo el programa (Runge Kutta de 
uarto orden) para una neurona tipoHodgkin-Huxley sin entrada de 
orriente alguna. Estos parámetros se utilizantanto para la simula
ión de una neurona 
omo para la simula
ión 2, 100 y Nneuronas a
opladas.5.1.1 Parámetros para a
ople de dos neuronas Hodgkin-HuxleyLos parámetros utilizados en las simula
iones son As = gs(Va�Vs) = 40�A=
m2para gs = 0:5mS=
m2. Este valor se va a utilizar en todas las simula
iones, esel mismo valor utilizado por Hasegawa[7, 12, 13, 14℄, este valor se utiliza en la
orriente sinápti
a.



CAPÍTULO 5. SIMULACIÓN CON UNA NEURONA HH 265.2 Entradas de CorrienteLa 
orriente de entrada Iext que entra a la neurona está dada por la e
ua
ión3.16 y se asume proviene de una sinapsis. Esta fun
ión se 
ompone de dostérminos Iext = Is + Ip (5.4)donde Is es una 
orriente DC estáti
a y Ip denota una 
orriente que es indu
idapor un tren de pulsos (e
ua
ión 5.5). Se 
onsidera un tren de pulsos expresadopor la siguiente fun
ión tipo delta:Ui(t) = VaX Æ(t� tin) (5.5)El tiempo de disparo tin para un n arbitrario está dado por:tin+1 = tin + Tin(tin) (5.6)ti1 = 0 (5.7)Donde Tin es el intervalo entre dos disparos 
onse
utivos y es fun
ión del tiempotin en que o
urrió el disparo anterior. En este 
apítulo se modulan los intervalosentre disparos Tin 
omo 
onstante, senoidalmente y �nalmente 
aóti
amenteutilizando los modelos del atra
tor de Rossler y el famoso atra
tor de Lorenz[13℄.El tren de pulsos dado por la e
ua
ión 5.5 genera una 
orriente Ip, dada porIp(t) = gsynXn �(t� tin)(Va � Vsyn) (5.8)donde gsyn es la 
ondu
tan
ia para una sinapsis y Vsyn es el poten
ial sinápti
o.La fun
ión �(t) está de�nida 
omo:�(t) = (t=�)e�t=��(t) (5.9)donde � es la 
onstante de tiempo aso
iada a la 
ondu

ión sinápti
a y �(t) es lafun
ión es
alón. La fun
ión alfa tiene un valor máximo de Imaxp = e�1gsyn(Va�Vsyn) en t = tin + � y tiene un an
ho de banda de 2:45� . El valor típi
o parael máximo poten
ial a través de la membrana es Va = 30mV . El valor para elpoten
ial aso
iado a la sinapsis es Vsyn = �50mV y la 
onstante de tiempo de la
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ión � es � = 2mseg. Esta fun
ión � 
omo la denominó Hasegawa[12, 13, 14℄también es utilizada por Yoshioka[15℄ y por Ko
h[5℄ para des
ribir el pro
esosinápti
o. La fun
ión sinápti
a � está des
rita 
on detalle por Ja
k[16℄.Los valores numéri
os son tomados de Hasegawa[13, 14℄.5.3 Salidas de VoltajeEl voltaje en la membrana os
ila debido a la entrada de 
orriente dada porla e
ua
ión 5.4. Como nos interesan los tiempos de disparo más que la formapre
isa del poten
ial de a

ión podemos expresar la salida 
omo un tren depulsos Uo = VaXm Æ(t� tom) (5.10)similar a la e
ua
ión 5.5 para el tren de pulsos de entrada. El intervalo entredisparos enton
es sería Tom = tom+1 � tom (5.11)donde tom es el tiempo en que el poten
ial de la membrana es 
ero pasando denegativo a positivo. Nos interesa investigar la varia
ión del intervalo Tom 
onrespe
to a Tin, es de
ir, nos interesa observar 
omo este tren de impulsos desalida 
ambia dependiendo del tren de impulsos de entrada.5.4 Respuesta de una neurona HH.Se utilizó un método de Runge-Kutta de 
uarto orden para la integra
ión numé-ri
a de los modelos 
on un paso dt = 0:01mseg. Las simula
iones se 
orrieronpor aproximadamente 200 mseg.Se estudió el 
omportamiento de una neurona Hodgkin Huxley para diferen-tes entradas de 
orriente 
uyos intervalos entre disparos están modulados en eltiempo.5.4.1 Entrada 
onstante y 
on modula
ión periódi
a.Entrada 
onstante.Primero se inye
tó en una neurona tipo Hodgkin Huxley una 
orriente 
onstan-te (Ip = 0). Se observa que 
uando Is < 6:3�A=
m2 la neurona permane
e
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ir, no presenta disparos. A partir de este valor de Is se presentanos
ila
iones periódi
as en las 
uales el intervalo entre disparos Tom disminuyea medida que Is aumenta. En el 
apítulo 6 se pueden en
ontrar algunos de losperiodos de os
ila
ión para diferentes valores en la 
orriente de entrada.Modula
ión periódi
a.Se estudió una entrada 
on Is = 0, esto impli
a que la os
ila
ión de la membranase debe ex
lusivamente al tren de pulsos de entrada. Para la entrada Iext = Ip
on periodo Tin = 10mseg podemos ver que el tren de pulsos (�gura 5.1) generala 
orriente periódi
a Ip (�gura 5.2) 
uyo máximo valor es Imaxp = 15:3�A=
m2.Una entrada de 
orriente periódi
a en una neurona HH tiene 
omo resultadoex
ita
iones en la neurona 
on intervalos no 
onstantes. Para 
iertos valores de
orriente estos intervalos varían periódi
amente, un ejemplo es el 
aso de unaentrada de periodo Ti = 10mseg para la 
ual se observa en la salida (�gura 5.3) 3ex
ita
iones 
ada 40 mseg. Hay tres valores diferentes de intervalos (Tom=11.25,12.36 y 16.39 mseg) (�gura 5.5), los tres suman 40 mseg y 
ada uno de ellos serepite 
ada tres os
ila
iones, lo que impli
a que en 40 mseg o
urren 4 disparosen la entrada y tres en la salida. Hay una razón de 4:3, es de
ir, por 
uatropulsos de entrada se observan 3 pulsos de salida. Esta razón de pulsos en laentrada 
ontra pulsos en la salida 
ambia dependiendo del periodo en la entrada.Para el 
aso de una entrada 
on periodo Ti = 5mseg tenemos dos valores deintervalos (Tom=10.94 y 14.06 mseg), juntos suman 25 mseg. La razón es 5:2,es de
ir, 5 pulsos de entrada por dos de salida. Este fenómeno no o
urre sinopara 
iertos periodos en la entrada.Corriente 
onstante + Modula
ión Periódi
a.Se introdujo una 
orriente periódi
a sumada a una 
orriente 
onstante (Is =25�A=
m2 valor utilizado por Hasegawa [13, 14℄), el intervalo entre pi
os (pe-riodo) Tin (e
ua
ión 5.6) es Tin = 15mseg.El tren de pulsos de la entrada (e
ua
ión 5.5) y la entrada generada seobservan en las �guras 5.6 y 5.7. En esta entrada la 
ontribu
ión periódi
a Ipde la 
orriente al
anza un valor máximo Imaxp = 14:8�A=
m2 
uando t = tin+� .En la �gura 5.8 la línea punteada muestra os
ila
iones del poten
ial en lamembrana debido a una entrada 
onstante (Is = 25�A=
m2 y Ip = 0), podemosobservar que la os
ila
ión es diferente para el 
aso de entrada 
onstante Ip = 0(línea punteada) que para el 
aso en que Ip es periódi
o (línea 
ontinua). En
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omo varía el voltaje en la membrana de unaneurona Hodgkin- Huxley tanto para una entrada 
onstante 
on Is = 25�A=
m2y Ip = 0 (línea punteada) 
omo para una entrada periódi
a de periodo Tin =15mseg y 
on un nivel DC Is = 25�A=
m2(línea 
ontinua).ambos 
asos podemos observar os
ila
iones. Para el 
aso de entrada 
onstan-te se observa una salida periódi
a 
on periodo Tom = 10:75mseg, en 
ambio,
uando se tiene una entrada periódi
a de periodo Tin = 15mseg y una 
o-rriente 
onstante DC Is = 25�A=
m2 los intervalos entre disparos varían entreTom =8.36 y 11.62 mseg 
on un promedio � = 10:43mseg y desvia
ión estándar� = 1:12mseg. En la �gura 5.10 se observa que los intervalos de salida Tommuestran un 
omportamiento 
aóti
o y se distribuyen en un espa
io a
otado.5.4.2 Entrada 
on modula
ión senosoidalSe introdu
e una 
orriente Ip 
uyo intervalo entre pi
os (e
ua
ión 5.6) es mo-dulado senoidalmente y está dado:Tin(t) = d0 + d1sin(2�t=Tp) (5.12)donde Tp es el periodo de la modula
ión y d0 y d1 son parámetros que ajustanla es
ala de la modula
ión.Nos interesa estudiar el efe
to de la modula
ión senosoidal, por lo que sees
oge un nivel DC Is = 0.En la �gura 5.11 podemos ver que debido a la modula
ión senosoidal losintervalos entre disparos para la entrada de 
orriente son mu
ho menores entre
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orrespondiente a las salidas mos-tradas en la �gura 5.8. La entrada 
onsiste en una entrada 
onstante 
onIs = 25�A=
m2 y Ip = 0 (línea punteada) y una entrada periódi
a de periodoTin = 15mseg 
on nivel DC de Is = 25�A=
m2 (línea 
ontinua).150mseg < t < 200mseg que entre 100mseg < t < 150mseg.En la �gura 5.12 se apre
ia el mapa de los intervalos entre pi
os de la entradatiene la forma de huevo 
ara
terísti
a de una modula
ión senosoidal. La �gura5.14 muestra un 
omportamiento 
aóti
o en el 
ual los intervalos entre disparosTom están distribuidos entre 11 < Tom < 30mseg 
asi el mismo rango que los deentrada Tin. Los intervalos de la salida tienen promedio � = 17:54 y desvia
iónestándar � = 6:94.Para el 
aso de d0 = d1 = 10mseg 
on Tp = 100mseg se observa que losintervalos entre disparos de la entrada se en
uentran distribuidos en 5 < Tin <14:96mseg y para la salida 11:01 < Tom < 19:48mseg 
on promedio � = 8:68y una desvia
ión estándar de � = 3:42.En ninguno de los dos 
asos; d0 = d1 = 20mseg y d0 = d1 = 10mseg hayintervalos entre disparos de salida menores a 11 mseg, lo 
ual se debe al tiemporefra
tario de la neurona. La neurona tipo Hodgkin Huxley fun
iona 
omo un�ltro pasa altos.5.4.3 Entrada 
on Modula
ión Caóti
aAhora el intervalo entre pi
os es modulado 
aóti
amente utilizando dos modelos
aóti
os diferentes.
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ara
terísti
o en unamodula
ión senosoidal para el intervalo entre pi
os de la 
orriente de entradaIext 
on d0 = d1 = 20mseg y 
on Tp = 100mseg.Modelo de Rossler El modelo de Rossler está dado por el siguiente sistemade tres e
ua
iones diferen
iales a
opladas.dxdt = y � z (5.13)dydt = x+ ay (5.14)dzdt = bx� 
z + xz (5.15)donde a=0.36, b=0.4 y 
=4.5. Los valores para a, b y 
 fueron tomados tal queel sistema se en
uentre en una región favorable, es de
ir, que exista un atra
tory las traye
torias que tome el sistema no se alejen demasiado del atra
tor y asíno tener intervalos demasiado grandes.El intervalo entre pi
os tiene que ser positivo, por lo que se moduló esteintervalo 
on la variable x(t) 
on un ajuste de es
ala. El tiempo entre pi
os dela e
ua
ión 5.6 está dado por:
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orriente mo-dulada senoidalmente 
on d0 = 2d1 = 20mseg.Tin(tin) = d0 + (d1=10)x(ptin) (5.16)Se hi
ieron dos ensayos 
on diferentes parámetros: El primero fue utilizandod0 = d1 = 10mseg y p = 1=10, el segundo fue 
on d0 = d1 = 20mseg yp = 1=20.Modelo de Lorenz También se 
onsideró una modula
ión utilizando elatra
tor de Lorenz dado por el siguiente sistema de e
ua
iones diferen
iales:dxdt = d(y � x) (5.17)dydt = ex� y � xz (5.18)dzdt = �fz + xy (5.19)
on d=10, e=28 y f=8/3. Valores es
ogidos 
on el mismo 
riterio que en elmodelo de Rossler. Para el intervalo entre pi
os utili
é la variable z. Tin en lae
ua
ión 5.6 está dado por:
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tor de Lorenz.Tin(tin) = d0 + (d1=25)(z(ptin)� 25) (5.20)donde d0 = d1 = 20 y p=1/100.Variando los parámetros del modelo de Lorenz se pueden tener una gran
antidad de valores para los intervalos entre disparos. Estos parámetros sees
ogieron para que los intervalos entre disparos estuvieran distribuidos entre5 y 30 mseg. Los intervalos entre los disparos en el poten
ial de la membranamuestran un 
omportamiento 
aóti
o por lo que se distribuyen en un espa
ioa
otado. Por 
uestiones de tiempo, la simula
ión se 
orrió por 100 seg. 
on undt = 0:01 mseg, puede ser interesante 
orrer la simula
ión por más tiempo yasí bus
ar más estru
tura en los intervalos entre disparos de la salida. También
ambiando los parámetros del modelo se puede en
ontrar algo interesante.
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Capítulo 6Ajuste de una neurona dedisparo (IF).En este 
apítulo se intenta reprodu
ir la salida de una neurona tipo HodgkinHuxley ajustando los parámetros de una neurona de disparo. Como ya se hamen
ionado anteriormente la forma de los pi
os de voltaje (poten
ial de a
-
ión) en la salida no es relevante, la informa
ión se en
uentra 
odi�
ada en lafre
uen
ia y distribu
ión de los disparos de la neurona.Utili
é un tipo de neurona de disparo sen
illo; un 
ondensador C que al-ma
ena la 
arga que se introdu
e a la neurona (Iext), 
uando el voltaje en el
ondensador llega a 
ierto umbral Vth, se genera un impulso de voltaje Vi, y uninstante después se libera la 
arga de forma exponen
ial 
on una 
onstante detiempo grande, i.e. se des
arga lentamente.La e
ua
ión diferen
ial que rige la 
arga del 
ondensador es:dVdt + (V � Vr)� = IextC (6.1)donde Vr es el voltaje en reposo de la neurona y � es el tiempo de 
arga del
ondensador. El tiempo refra
tario de la neurona es el tiempo en que se demoraen llegar desde este pi
o de voltaje hasta el voltaje de reposo Vr, en este intervaloel voltaje se rige por la siguiente e
ua
ión diferen
ial.dVdt + 1�r (V � Vr) = 0 (6.2)44



CAPÍTULO 6. AJUSTE DE UNA NEURONA DE DISPARO (IF). 45Iext (�A) Periodo (mseg) Tiempo de 
arga � (mseg)10 14.66 16.40615 12.73 6.78220 11.57 4.49025 10.76 3.42030 10.14 2.774Tabla 6.1: Tiempo de 
arga � para ajustar una neurona de disparo 
on C = 4�F
on el �n de reprodu
ir la salida de una neurona tipo Hodgkin Huxley a unaentrada de 
orriente 
onstante Iext.Iext (�A) Periodo (mseg) C (�F )para � = 15mseg C (�F )para � = 20mseg10 14.66 3.940 4.19415 12.73 5.302 5.56620 11.57 6.552 6.86525 10.76 7.724 8.00830 10.14 8.790 9.170Tabla 6.2: Capa
itan
ia C para ajustar una neurona de disparo 
on � = 15msegy � = 20mseg 
on el �n de reprodu
ir la salida de una neurona tipo HodgkinHuxley a una entrada de 
orriente 
onstante Iext.Parámetros de la neurona de disparo.El voltaje umbral se es
ogió 
omo Vth = �55mV , valor observado en las grá�
asobtenidas para el modelo de Hodgkin-Huxley. El voltaje de reposo es el mismoutilizado por Hasegawa[12, 13, 7, 14℄ Vr = �75mV . El tiempo de 
arga y la
apa
itan
ia del 
ondensador se 
onsideran variables. El tiempo de des
argapara la parte refra
tiva se tomo 
omo �r = 100=� .Ajuste para una entrada de 
orriente 
onstante.Como se observa en el 
apítulo anterior una entrada de 
orriente Iext 
onstantegenera os
ila
iones periódi
as en el poten
ial de la membrana. El periodo deos
ila
ión de una neurona Hodgkin y Huxley depende de la magnitud de estaentrada. Es posible ajustar la neurona de disparo para reprodu
ir estas os
i-la
iones el úni
o problema es que se tiene que ajustar para 
ada entrada. Losvalores de los parámetros en
ontrados se en
uentran en las tablas 6.1 y 6.2.Es posible reprodu
ir la respuesta de una neurona Hodgkin Huxley a unaentrada Iext 
onstante. Los parámetros que ajustan la neurona IF para unaentrada 
onstante espe
i�
a se en
uentran en las tablas 6.1 y 6.2. En las �guras
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ontinua
ión se puede observar 
omo se 
omporta una neurona 
uando uno delos dos parámetros está �jo. Como era de esperarse son rela
iones exponen
iales.Para una 
apa
itan
ia 
onstante la grá�
a de � 
ontra el periodo de os
ila
iónse desplaza 
uando se 
ambia la magnitud de la 
orriente de entrada Iext, si seaumenta esta 
orriente de entrada se obtiene una 
urva más 
er
ana a los ejesde la grá�
a. Cuando se tiene un tiempo de 
arga �jo � , la 
orriente de entradaIext redu
e la pendiente de la grá�
a C 
ontra Periodo (�gura 6.2), es de
ir elperiodo es más sensible a los 
ambios en la 
apa
itan
ia del modelo.Entrada periódi
a.Se estudió una entrada periódi
a 
on periodo T = 15mseg ver �gura 6.3.Se observó que una neurona de disparo puede reprodu
ir una salida de unaneurona tipo Hodgkin Huxley, sólo se tienen que ajustar los parámetros de laneurona de disparo. El problema de esto es que la neurona de disparo es 
apaz dereprodu
ir la salida para una entrada espe
í�
a, al 
ambiar de entrada tenemosque volver a ajustar la neurona.Se hizo un intento de ha
er un análisis de 
orrela
ión entre las separa
ionesentre pi
os de la respuesta obtenida por el modelo de Hodgkin y Huxley y por elmodelo de disparo, la idea ini
ial era ha
er un programa que variara el tiempode 
arga de la neurona de disparo y para 
ada valor de � 
al
ular un 
oe�
ientede 
orrela
ión. No se en
ontró 
orrela
ión alguna.Se observó que los intervalos entre disparos en la salida 
uando la entradaes periódi
a son mu
ho más 
ompli
ados de reprodu
ir que 
uando la entradaes 
onstante, se puede ajustar para que se parez
a bastante pero es un pro
esolento y de mu
has itera
iones.
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Figura 6.1: Varia
ión del periodo de os
ila
ión 
on rela
ión al tiempo de 
arga� , para una neurona de disparo 
on C = 4�F 
uando se tiene una entrada de
orriente Iext = 10�A (línea punteada) y Iext = 25�A (línea 
ontinua).
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Capítulo 7A
ople entre neuronasEn este 
apítulo se van a a
oplar neuronas tipo Hodgkin Huxley por medio dea
oples sinápti
os. En la primera parte se a
oplan dos neuronas, tal que el trende impulsos de salida de la neurona uno genera una entrada sinápti
a para laneurona dos y vi
eversa. Existe un tiempo de retraso para que la informa
iónpase de una neurona a otra, este tiempo es lo que demora el impulso nerviosoen atravesar el axón y las dendritas.Para la segunda parte de el 
apítulo se 
onstruye una red neuronal de Nneuronas a
opladas sinápti
amente 
on tiempo de retraso. La red es del tipoHop�eld[11℄, es de
ir, la salida de una neurona genera una entrada en todaslas otras neuronas menos en ella misma, las 
onexiones entre las neuronas se
al
ulan 
on una regla Hebbiana (que se dis
utirá a 
ontinua
ión). Esta redfun
iona 
omo una memoria aso
iativa, 
omo se expli
a más adelante.7.1 ModeloEl 
omportamiento de una neurona j está dado por el modelo de HodgkinHuxley[2℄, es el mismo modelo des
rito anteriormente, adi
ionalmente se in
luyeuna 
orriente de intera

ión entre neuronas. La dinámi
a del poten
ial a travésde la membrana Vj para una neurona j está dado por:C dVj(t)dt = �I ionj (Vj ;mj ; hj ; nj) + Iextj + I intj (7.1)donde C = 1�F=
m2 es la 
apa
itan
ia de la neurona. El primer término dela e
ua
ión 7.1 des
ribe la 
orriente debido a los iones de sodio, potasio y la50
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orriente de fuga:I ionj (Vj ;mj ; hj ; nj) = gNam3jhj(Vj �VNa)+ gkn4j (Vj �Vk)+ gf (Vj �Vf ) (7.2)Todas las neuronas tienen los mismos parámetros des
ritos en la se

ión 5.1.Las variables mj , hj y nj son las mismas que están des
ritas por las e
ua
ionesdadas en la se

ión 3.1. El segundo término de la e
ua
ión 7.1 denota la 
orrienteexterna apli
ada a la neurona j y está dada por:Iextj = gsin(Va � V
)Xn �(t � tin); (7.3)la 
ual es indu
ida por el tren de pulsos pre-sinápti
o e
ua
ión 5.5.Ui(t) = VaXn Æ(t� tin) (7.4)En las e
ua
iones 7.3 y 7.4 tin se re�ere al n-esimo tiempo de disparo del trende pulsos de entrada Ui, gsin es la 
ondu
tan
ia aso
iada al pro
eso sinápti
o,V
 es el poten
ial de equilibrio, Va es el valor típi
o para el máximo de poten
ialen la membrana y �s la 
onstante de tiempo relevante a la 
ondu

ión sinápti
a(ver valores en la se

ión 5.1). La fun
ión � es la misma fun
ión des
rita por lae
ua
ión 5.9 
ambiando � por �s.Cuando el poten
ial en la membrana Vj(t) de la neurona j os
ila, se 
rea untren de pulsos de salida similar al de la e
ua
ión 5.10 dado por:Uoj(t) = VaXm Æ(t� tojm) (7.5)el tiempo de disparo tojm es el tiempo en que una neurona j dispara por m-esima vez, es de
ir su poten
ial de membrana pasa por V = 0:0mV de abajoha
ia arriba.El ter
er término de la e
ua
ión 7.1 des
ribe la 
orriente de intera

ión entreneuronas I intj = G(Xk 6=jXm (gex
jk � ginhjk )(Va � V
)�(t � �jk � tokm)) (7.6)donde
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jk = gex
Wjk (7.7)Wjk = �( PX�=1 �(�)j �(�)k ) (7.8)G(x) = x�(x) (7.9)En las e
ua
iones 7.6 - 7.9 no se permite la intera

ión mutua ( j = k ), gex
jkes la 
ondu
tan
ia de la sinápti
a ex
itatoria y ginhjk es la 
ondu
tan
ia de laparte inhibitoria. �jk es el tiempo que se demora una 
orriente en pasar a travésdel axón y la dendrita para llegar de una neurona j a una neurona k. Wjk esla matriz de pesos para las 
onexiones entre las neuronas, dada por la regla deWillshaw (e
. 7.8) di
e que tan fuerte es la 
onexión entre una neurona i y unaneurona j. La forma de la e
ua
ión 7.7 se dis
ute en la se

ión 7.3.Los a
oples son ex
itativos, pero se in
luye una parte inhibitoria para redu
irruido. Este término fue in
luido por Hasegawa en su modelo[14℄. La 
orrientede intera

ión siempre es positiva debido a la naturaleza de la fun
ión G(x).7.2 A
ople de dos neuronas Hodgkin Huxley.Para el 
aso de dos neuronas a
opladas la e
ua
ión 7.6 se redu
e aI intj =Xk 6=jXm Cjk�(t� �jk � tokm) (7.10)donde Cjk =j C12 j=j C21 j representa el a
ople entre las dos neuronas.Cjk = gs(Va � Vs) (7.11)donde gs y Vs son la 
ondu
tan
ia y el poten
ial de equilibrio relativo al pro
esosinápti
o. �12 = �21 = �d es el tiempo de retraso.En el modelo se utilizan tres parámetros Ti y �d que se van a tratar 
omoparámetros libres ya que los tiempos de retraso y los intervalos entre pi
os varíanmu
ho entre los sistemas biológi
os.



CAPÍTULO 7. ACOPLE ENTRE NEURONAS 53

0

2

4

6

8

10

12

14

16

0 20 40 60 80 100

I(m
icr

oA
/cm

)

t(msec)Figura 7.1: Entrada de 
orriente 
on M=3 pulsos e intervalos entre ellos deTi = 20 mseg.7.2.1 Comportamiento transiente y estableSe estudió la respuesta transiente de dos neuronas a
opladas 
uya entrada 
on-siste de M pulsos de 
orriente separados por un tiempo Ti, la entrada se apli
óa una de las dos neuronas.Se hi
ieron pruebas variando M de 2-5 y 
on intervalos entre pi
os Ti =5; 10; 20 mseg. Las grá�
as fueron he
has 
on M=3, Ti = 20 mseg, �d = 10mseg.Para una neurona solitaria la respuesta a una entrada de M pulsos dependedel intervalo entre los pulsos, para un intervalo Ti = 20 mseg la salida muestrael mismo número de pi
os e igualmente espa
iados. Cuando Ti = 5 mseg oTi = 10 mseg el intervalo entre pi
os en la salida es generalmente mayor al deentrada y el número de pi
os no es ne
esariamente igual.Dos neuronas a
opladas fun
ionan 
omo un os
ilador, 
uando la neurona 1re
ibe una entrada genera un pulso de salida, que se 
onvierte en una entradasinápti
a para la neurona 2, �d milisegundos después, esta neurona 2 se ex
itay genera otro pulso que vuelve a la neurona 1.En la �guras 7.2 y 7.4 se muestran el tren de pulsos de entrada Ui (e
ua
ión5.5) y el tren de pulsos de salida Uo 
uando tenemos dos neuronas a
opladas.Aunque tenemos una entrada transiente en una de las dos neuronas, se 
ontinúaobservando os
ila
ión en ambas neuronas, in
lusive después de haber terminadode entrar 
orriente en la neurona.
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toa la neurona 1 (línea 
ontinua), �d es el tiempo de retraso y �r el tiempo derea

ión de la neurona.
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orriente que re
ibe la neurona 1 debido al tren de pulsos de entraday a la ex
ita
ión de la neurona 2.
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ople I int2 para la entrada mostrada en la �gura 7.1,esta es la 
orriente que re
ibe la neurona 2 debido a la ex
ita
ión de la neurona1. Las �guras 7.5 y 7.6 muestran la 
orriente post-sinápti
a (Ij = Iextj + I intj )que entra en las neuronas (e
ua
iones 7.6 y 7.3), para la segunda neurona seobserva ex
ita
ión después de � = �d + �r = 12:45mseg, el tiempo de retrasomás el tiempo de rea

ión de la neurona. Para la neurona 1 se observa unasuperposi
ión de la entrada externa y la 
orriente pro
edente de la neurona 2,después de 60 mseg la entrada ya esta apagada y la 
orriente que se observa sedebe plenamente a la ex
ita
ión de la segunda neurona.La �gura 7.3 muestra el poten
ial a través de ambas membranas V , el primerpulso insertado en la neurona 1 ha
e que esta rea

ione generando otro pulso�r � 2mseg. Este pulso generado por la neurona 1 se propaga a lo largo delaxón y llega �d = 10mseg, después a la neurona 2, la 
ual a su vez se demora�r � 2mseg en disparar, otra vez el impulso tarda �d = 10mseg en volver ala neurona 1. Un pulso de entrada 
ausa una os
ila
ión en el poten
ial de lamembrana 
on un periodo to = 24:10 mseg.Cuando se estudió una neurona Hodgkin-Huxley (
apítulo 3.1) 
on una en-trada de intervalos de Ti = 20 mseg, la salida tenía intervalos entre disparos deTo = 20 mseg y el número de pulsos saliendo era el mismo número de pulsosentrando. Cuando Ti = 5 mseg y Ti = 10 mseg los intervalos entre pi
os desalida eran generalmente más grandes que los de entrada y el número de pulsossaliendo no es igual al número de pulsos que entran.Para el 
aso de dos neuronas a
opladas 
on un tiempo de retraso �d =
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os To del tren de pulsos de salida, para la neurona1 (línea 
ontinua) y neurona 2 (línea punteada) 
on tiempo de retraso �d =10mseg, y la entrada tiene un intervalo entre disparos de Ti = 20 mseg.10mseg (�gura 7.7) podemos ver que el intervalo entre pi
os To no es 24.10mseg desde el 
omienzo sino que os
ila alrededor de este valor, 
omienza 
onvalores de To1 = 20:00 mseg y To2 = 19:96 mseg y rápidamente se a
er
a aTo = 24:10 mseg.En las �guras 7.8 y 7.9 vemos 
omo 
ambiar el tiempo de retraso afe
tala 
onvergen
ia del intervalo entre disparos To de la salida. En el primer 
aso(�gura 7.8) se tiene un tiempo de retraso de �d = 13:75 mseg, para el 
ual elintervalo entre pi
os de salida To os
ila entre To = 20:00 mseg y To = 12:36mseg, �nalmente 
onverge a To =15.93 mseg.Para el 
aso de �d = 20 mseg el intervalo entre pi
os diverge lentamente
omo se puede observar en la �gura 7.9.7.3 A
ople de N neuronas.7.3.1 Pesos sinápti
osEl peso sinápti
o entre una neurona pre-sinápti
a j y una neurona post-sinápti
ak usualmente se asume para el modelo de Hop�eld[11℄de una memoria aso
iativa
omo:
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CAPÍTULO 7. ACOPLE ENTRE NEURONAS 59Wjk = PX�=1(�(�)j � a)(�(�)k � b) (7.12)donde P es el número de patrones que se van a alma
enar, �(�)j = 0=1 denotael estado (
allado o a
tivo) de la neurona j. a y b están dados por la a
tividadpromedio, a = b �< �(�)j >.Se ha experimentado 
on reglas más sen
illas 
omoWjk = PX�=1 �(�)j �(�)k (7.13)aunque no han demostrado ser muy e�
ientes re
audando patrones memorizados[18℄,se adoptó la siguiente regla para la memoriza
ión de patrones, la misma usadapor Hasegawa[14℄. Wjk = �( PX�=1 �(�)j �(�)k ) (7.14)� es la fun
ión es
alón. Biológi
amente esta regla no es justi�
able, salvo enpo
os 
asos, ha sido demostrado en varios artí
ulos que esta regla es más e�
ienteen la memoriza
ión de patrones para redes neurales del tipo Hop�eld[11℄. Elpeso sinápti
o dado por la e
ua
ión 7.14 puede ser 0 o 1 mientras los pesosdados por 7.12 y 7.13 tienen un rango mu
ho más grande.7.3.2 PatronesLos patrones que se van a alma
enar, se expresan en un ve
tor �(�) = f�(�)j jj = 1�Ng donde � = 1� P y �(�)j = 0(1) re�riéndose al estado de la neuronaj (
allada o a
tiva), P es el número de patrones que se van a memorizar.Los patrones fueron 
reados aleatoriamente tal que 
umplieran la 
ondi
iónM = fN , donde M = M (�) =Xj �(�)j (7.15)representa el número de neuronas prendidas y f es el por
entaje de neuronasprendidas. Para fa
ilitar el análisis se es
ogió para el primer patrón (� = 1)que:



CAPÍTULO 7. ACOPLE ENTRE NEURONAS 60�(�)j = 1; j �M�j(t) = 0; j > M (7.16)Para 
rear los patrones se utilizó el generador de números aleatorios de Nume-ri
al Re
ipies �ran1.
�[19℄.Estos patrones quedan alma
enados en los pesos sinápti
os, entre más pa-trones se alma
enen habrá más 
onexiones, es de
ir, Wij 6= 0. Una neurona j yuna neurona k que tengan �(�)j = �(�)k = 1, van a tener una 
onexión Wjk = 1.7.3.3 Re
upera
ión de patronesUna vez la red tiene memorizados los patrones, la entrada Iextj (e
ua
ión 7.3)va a ser la responsable de la re
upera
ión de los patrones.Para re
uperar un patrón se ne
esita otro ve
tor � = f�j j j = 1�Ng, esteve
tor di
e 
uales neuronas van a re
ibir una entrada Iext 6= 0 y 
uales no. Unaneurona j que tengan �j = 1 re
ibe un pulso de 
orriente dado por la e
ua
ión7.3 
on Tin = 0, y una neurona j tal que �j = 0 re
ibe una entrada Iextj = 0.De esta forma para re
uperar el patrón � se debe tener que � = �(�). Es de
irpara re
uperar el primen patrón � = 1 debo introdu
ir un pulso de 
orrientedado por la e
ua
ión 7.3 a las primeras M neuronas, y una 
orriente Iextj = 0para las neuronas 
on j > M .Cuando una neurona j re
ibe un pulso de 
orriente se ex
ita y transmiteotro pulso de 
orriente a todas las neuronas 
on las que tenga estable
ida una
onexión (Wjk = 1). Estas neuronas también se van a ex
itar y otra vez trans-mitirán el pulso a las neuronas 
on quienes están 
one
tadas, de esta formaos
ilan úni
amente las neuronas que están 
one
tadas entre si. Cada patrón al-ma
enado fun
iona 
omo un atra
tor, una vez todas las neuronas a
tivas de unode los patrones alma
enados estén os
ilando, el sistema va a tender a quedarseen ese estado.Para medir que tan exa
to se están re
uperando los patrones utilizamos una
antidad mi dada por mi = Pj [2�(�)j � 1℄[2�j � 1℄N (7.17)se puede ver que mi = 1 
uando �(�)j = �j , la evolu
ión en el tiempo de esta
antidad m la puedo expresar 
omo



CAPÍTULO 7. ACOPLE ENTRE NEURONAS 61m(t) = 1NXj [2�(�)j � 1℄[2�j(t)� 1℄ (7.18)donde �j(t) se en
uentra 
omo�j(t) = 1; si Uoj = 1 en t 2 [tojm � Æt; tojm + Æt℄�j(t) = 0 de lo 
ontrario (7.19)tojm es el m -esimo tiempo de disparo de la neurona j y Æt = 2:45�sin � 5msegque es el an
ho medio de la fun
ión � dada en la e
ua
ión 5.9.m(t) se 
al
ula 
ada �d + �r = 12:45mseg empezando en t=2.45 mseg, enestos instantes se espera obtener disparos de las neuronas en la red. Las neuronasque re
iben el impulso ini
ial disparan �r = 2:45mseg después, este impulso sedemora �d = 10mseg en llegar a las siguientes neuronas, sólo las neuronas 
onlas que se halla estable
ido 
onexión alguna, van a re
ibir este impulso. Losprimeros disparos se van a observar a los 2.45 mseg, y luego 
ada 12.45 mseg seva a observar disparos de las neuronas que estén 
one
tadas.Se pueden observar disparos en 
ualquier instante de la simula
ión pero sólolos que se observen en los tiempos des
ritos arriba van a ser parte del patrónque se desea re
uperar.7.3.4 Re
upera
ión de patrones 
on una entrada perfe
ta� = �(�)La re
upera
ión exitosa de un patrón � depende de 
uantos patrones P se hallanalma
enado y del número de neuronas a
tivas M que tenga 
ada uno de lospatrones alma
enados. La re
upera
ión de un patrón se 
onsidera exitosa sim(t) = 1:0 después de 500 mseg (ver e
ua
ión 7.18), para algunos 
asos se
onsideró hasta un segundo de tiempo de simula
ión, pero puede llegar a sermuy demorado. Entre más patrones se alma
enen en la red mayor va a ser elnúmero de 
onexiones en la matriz de pesos sinápti
os Wjk (e
ua
ión 7.14), dela misma manera in�uye el número de neuronas prendidas M que tenga 
adapatrón, entre más neuronas a
tivas M mayor número de 
onexiones. Como haymás 
onexiones es más probable que una neurona que no es parte del patrónre
iba un estímulo de otra que si es parte y 
omien
e a os
ilar, por eso existeun limite de patrones P � donde la re
upera
ión va a ser exitosa sin importar elpatrón que se esté bus
ando.
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ople (e
ua
ión 7.6) durante la re
upera
ión de unpatrón, en una red de N=100, se alma
enaron 60 patrones y M=10 neuronasa
tivas.La �gura 7.10 muestra una 
orriente de a
ople Iint (e
ua
ión 7.6) durantela re
upera
ión de un patrón, se observa que 
omienza a llegar 
orriente a laneurona después de 12.45 mseg, este es el tiempo de retraso sumado al tiempode respuesta de la neurona. También se observa que esta 
orriente es una su-perposi
ión de todas las 
orrientes provenientes de todas las neuronas 
on las
uales existe una 
onexión. La 
orriente de a
ople muestra pi
os periódi
os 
onun periodo de 12.45 mseg, esto se debe a que todas las neuronas se demoran2.45 mseg. en responder a una entrada y que el impulso se demora �d =10 msegen atravesar el axón.La �gura 7.11 muestra la re
upera
ión del patrón � = 1 
uando se hanalma
enado 50 patrones aleatorios 
on el 10% de las neuronas prendidas, eneste 
aso la re
upera
ión es exitosa. También se añadieron nuevos patrones 
onel mismo número de neuronas prendidas para en
ontrar el número máximo depatrones P � que podía alma
enar la red. En ese 
aso P � = 55 patrones, sepuede notar que este valor puede 
ambiar ya que los patrones son generadosaleatoriamente. Memorizar un menor número de patrones signi�
a siempre unaexitosa re
upera
ión. Para 
ualquier número de patrones alma
enados menora 55 se puede re
uperar perfe
tamente un patrón durante 1 segundo. Se tomo1 segundo 
omo tiempo de simula
ión por razones 
omputa
ionales y por quese 
onsideró que era un tiempo su�
ientemente largo para simular 
ualquierpro
eso biológi
o que se pueda estar llevando a 
abo en el 
erebro, de todos
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ión en el tiempo de la variable m(t) (línea pun-teada) y la variable �j (
ru
es para �j = 1), para las 100 neuronas de la red,el patrón que se re
upera es el primer patrón � = 1 de P=50 alma
enados,
onsiste en las 10 primeras neuronas prendidas (M=10).
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tiempo (mseg)Figura 7.12: Muestra la evolu
ión en el tiempo de la variable m(t) (línea pun-teada), y la variable �j (
ru
es para �j = 1), para las 100 neuronas de la red,el patrón que se re
upera es el primer patrón de 55 alma
enados que 
onsisteen las 10 primeras neuronas prendidas (M=10), la simula
ión se 
orrió por 1segundo sin mostrar de
aimiento.modos la memoria no puede ser eterna.La re
upera
ión exitosa de un patrón no depende del índi
e del patrón quese desea re
uperar, (�gura 7.13 y �gura 7.15). La memoriza
ión es indepen-diente del patrón, esto se debe a la forma en que esta organizada la red. Existeuna 
ierta simetría en la red tal que todas las neuronas 
omparten las mismas
onexiones, esto ha
e que todos los patrones sean equivalentes.Para el 
aso de P = P �+1 (56 patrones alma
enados en el 
aso men
ionadoanteriormente, �gura 7.14), se observa una solu
ión estable, mas no perfe
ta.Después de la primera os
ila
ión 
omienza a os
ilar una neurona (77) que noha
e parte del patrón, en la 
uarta os
ila
ión la neurona 31 dispara y vuelve adisparar en la sexta os
ila
ión. Luego en la séptima os
ila
ión la neurona 33
omienza a os
ilar y al pare
er se llega a una 
on�gura
ión estable. Aunque
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upera
ión de un patrón 
ualquiera para una red 
on 55 patro-nes alma
enados, M=10, esta simula
ión se 
orrió por 1 segundo sin mostrarde
aimiento.
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upera
ión del patrón � = 1 
on M=10 y P = P � + 1 = 56patrones alma
enados. Se observa estabilidad aunque el patrón no se puedere
uperar a la perfe

ión. La simula
ión se 
orrió para 1 segundo sin mostrar
ambio.el patrón no se puede re
uperar perfe
tamente, parte del patrón es re
uperablepor lo menos durante un segundo, tiempo que duró la simula
ión.El mismo 
omportamiento se observa 
uando se alma
enan otros patrones.La red es 
apaz de alma
enar hasta un 
ierto número de patrones P � de maneraestable, a partir de este número P � 
ualquier patrón adi
ional que se alma
e-ne vuelve inestable la re
upera
ión de 
ualquiera de los patrones alma
enadospreviamente.El número P � en mu
hos 
asos se en
uentra 
er
a a 55 para M=10 y dismi-nuye a medida que aumenta M.En la �guras 7.16 y 7.17 podemos ver la re
upera
ión del primer patrónalma
enado �(1) 
on M=10, 
uando P > P �. Se utilizaron los mismos patronesde los 
asos anteriores, en el 
aso de P = P �+3 = 58 después de los 100 mseg yatres neuronas que no pertene
en al patrón están prendidas, se pueden observar
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ión de la re
upera
ión del patrónnúmero 34, en una red 
on 56 patrones alma
enados, M=10 (diez neuronasprendidas). Se observa re
upera
ión par
ial durante los primeros 50 mseg, luegoes imposible re
uperar la informa
ión, podemos ver que la neurona 44 
omienzaa os
ilar desde la segunda os
ila
ión. Esta neurona os
ilando fuera de tiempoes la que daña la re
upera
ión.
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ión en el tiempo de la variable m(t) (línea pun-teada), y la variable �j (
ru
es para �j = 1). Para las 100 neuronas de la red, elpatrón que se re
upera es el primer patrón �(1) que 
onsiste en las 10 primerasneuronas prendidas (M=10) de 58 alma
enados.
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tiempo (ms)Figura 7.17: Muestra la evolu
ión en el tiempo de la variable m(t) (línea pun-teada) y la variable �j (
ru
es para �j = 1). Para las 100 neuronas de la red, elpatrón que se re
upera es el primer patrón �(1) de 70 alma
enados que 
onsistenen las 10 primeras neuronas prendidas (M=10).rastros del patrón hasta 350 mseg, después es irre
ono
ible. El 
aso de P=70 esmás radi
al después de 100 mseg ya no se re
ono
e patrón alguno.7.3.5 Re
upera
ión de patrones 
on entrada imperfe
ta� 6= �(�) (ruido)Para estudiar la re
upera
ión de los patrones 
on una entrada 
on ruido, seutilizaron los mismos patrones que se alma
enaron para generar las �guras 7.12y 7.13. La matriz de pesos sinápti
os es la misma, ahora la diferen
ia es quepara re
uperar un patrón se utiliza un ve
tor � ligeramente diferente. La ideaes observar 
ual es el efe
to del ruido en la re
upera
ión del patrón en la red.Se 
onsideró el 
aso en que � 6= �(�) para la obten
ión del patrón �(�) (verse

ión 7.3.3). En este 
aso se utilizó el patrón �(1) 
on M=10 que 
onsiste
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upera
ión del patrón �(1) 
on un ve
tor de entrada � 6= �(1).Se alma
enaron 55 patrones 
on M=10. Se apagó la neurona 8 que en el patrónoriginal estaba prendida. En la re
upera
ión �8 = 0 y debería ser 1.en las primeras 10 neuronas prendidas y el resto apagadas. En el ve
tor � seapagaron 
iertas neuronas que deberían estar a
tivas y se prendieron otras quedeberían estar apagadas y así observar si el patrón era re
uperable. En mu
hos
asos la re
upera
ión fue estable, en otros no.Apagar una neurona no muestra problema alguno en la re
upera
ión delpatrón (�gura 7.18). Cuando se apagó la neurona número 8, en la primeraos
ila
ión m(t)<1 pero ya la en la segunda os
ila
ión m(t)=1.0. A partir deaquí el patrón re
uperado es el patrón alma
enado y es estable durante todo elresto de la simula
ión (un segundo).En la �gura 7.19 se apagan las neuronas 5 y 8 que deberían estar prendidas.El efe
to es similar al 
aso anterior, las neuronas 5 y 8 tienen 
onexiones 
onlas otras neuronas que ha
en parte del patrón �(1). Las neuronas que re
iben elestímulo ini
ial �, ha
en que se a
tiven 12.45 mseg después las neuronas 5 y 8.
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tiempo (mseg)Figura 7.19: Re
upera
ión del patrón �(1) 
on un ve
tor de entrada � 6= �(1).Se alma
enaron 55 patrones 
on M=10. Para la re
upera
ión en el ve
tor deentrada �8 = 0 y �5 = 0 deberían ser 1.La �gura 7.20 muestra el 
aso en que se tienen 5 neuronas del patrón apagadas,es de
ir se intenta re
uperar un patrón 
on solo 50% del patrón alma
enado.El patrón se observa por durante 100 mseg, aunque no es una re
upera
iónperfe
ta, después de los 100 mseg no hay patrón alguno observado.En la �gura 7.21 se observa el 
aso en que una neurona fuera del patrón seprende, en otras palabras el ve
tor de entrada tiene las 10 primeras neuronasprendidas y adi
ionalmente se prende otra neurona, en este 
aso es la neuronanúmero 58. Se observa que la re
upera
ión del patrón es satisfa
toria, el patrónno es 100% re
uperable durante un pequeño transiente, luego se estabiliza y sere
upera en un 100%.Para el 
aso de una re
upera
ión 
on dos neuronas prendidas adi
ionalesa las del patrón original (�gura 7.22), se puede re
ono
er el patrón por 
asi200 mseg, después de esto ya no es re
uperable. En el 
aso de tres neuronas
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upera
ión del patrón �(1) 
on solo el 50% del patrón. Se alma-
enaron 55 patrones 
on M=10.
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tiempo (mseg)Figura 7.21: Muestra la re
upera
ión del patrón �(1) para una entrada 
on ruido.En la entrada se prende la neurona 58 que no ha
e parte del patrón. En la redhay alma
enadas 55 patrones 
on M=10.
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tiempo (mseg)Figura 7.22: Re
upera
ión del patrón �(1) 
on dos neuronas prendidas adi
io-nales al patrón original. En la red hay alma
enadas 55 patrones 
on M=10.prendidas adi
ionales a las del patrón original no se logra diferen
iar por mu
hotiempo el patrón, la re
upera
ión es de�
iente (�gura 7.23).En la �gura 7.24 se observa la re
upera
ión del mismo patrón 
on otro ruido,en este 
aso se apagó una neurona del patrón y se prendió otra que no pertene
íaal patrón original. El patrón observado es una buena aproxima
ión del patrónalma
enado, pero es inestable. Después de 200 mseg se apaga, antes de los 200mseg se observan os
ila
iones de m(t), en 
ada itera
ión se prenden o se apagan1 o 2 neuronas, pero en los 200 mseg se apagan todas. El patrón es re
uperableaunque no en su totalidad por los primeros 200 mseg.En la �gura 7.25 se observa un intento de re
uperar el patrón �(1) 
uando enla entrada se apagan dos de las neuronas del patrón original y se prenden otrasdos que no ha
en parte de este patrón, lo observado es que el patrón re
uperadose pare
e a �(1) en las primeras os
ila
iones, pero después de un tiempo 
omienzaa pare
erse a �(34) y �nalmente desapare
e. El patrón �(34) tiene un M=15
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upera
ión del patrón �(1) 
on tres neuronas prendidas adi
io-nales al patrón original. En la red se alma
enaron 55 patrones 
on M=10.
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upera
ión del patrón �(1) 
on ruido, se prendió la neurona 58y se apagó la neurona 5. En la red están alma
enados 55 patrones 
on M=10.
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upera
ión del patrón �(1) 
on una entrada � 
on ruido. El ruido
onsiste en apagar dos de las neuronas pertene
ientes al patrón y prender dosneuronas adi
ionales. En la red se alma
enaron 55 patrones 
on M=10.
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tivas), es un 
aso extraordinario ya que debería tener solo 10neuronas prendidas, debido a que los patrones se generan aleatoriamente estoes posible, posiblemente 
on patrones más homogéneos no se hubiera dado este
aso. Es posible pasar de un patrón a otro 
omo se observa en este ejemplo. Conuna entrada arbitraria las neuronas estimuladas 
omienzan a os
ilar y estimulana otras 
on las que halla una 
onexión estable
ida, es probable que se termine enuno de los patrones alma
enados ini
ialmente. Los patrones alma
enados sonestados estables y atra
tores, 
uando la red llega a uno de estos estados tiendea quedarse ahí.7.3.6 Número de Neuronas a
tivas MAl aumentar el número de neuronas prendidas M y 
on el mismo número depatrones P = 55 alma
enados, se observa que la red es 
apaz de alma
enar unmenor número de patrones P � < P = 55 perfe
tamente. En las �guras 7.26 y7.27 se observa la re
upera
ión del primer patrón alma
enado �(1), en el 
asode M=11 se puede distinguir el patrón por los primeros 100 mseg, a partir dea
á la re
upera
ión se degenera rápidamente. En el 
aso de M=15 es mu
homás rápida la degenera
ión del patrón, en menos de 50 mseg ya es irre
ono
ible.Podemos ver que una neurona prendida puede volver inestable la memoria, unamemoria que era 
apaz de memorizar 55 patrones durante un segundo 
on 10neuronas prendidas, ahora 
on 11 neuronas prendidas se al
anza a distinguir unpatrón 
on di�
ultad por solo 100 mseg.Se utilizó una búsqueda binaria para en
ontrar 
uantos patrones se podíanalma
enar para 
ada valor de M (número de neuronas a
tivas en 
ada patrón).Primero se generaban patrones para un M espe
i�
o y se 
al
ulaba la matrizde pesos sinápti
os. Luego se 
orría la simula
ión para re
uperar uno de lospatrones, si la re
upera
ión era exitosa se añadían más patrones y se 
omenzabade nuevo, si no era exitosa se eliminaban patrones y se 
omenzaba nuevamentehasta en
ontrar el número de patrones P � que se podían alma
enar para 
adaM. Este pro
edimiento se llevó a 
abo 
on dos reglas de aprendizaje diferentes,los pesos sinápti
os se 
al
ularon utilizando las dos reglas dadas porWillshaw[20℄(e
. 7.13 y e
. 7.14). Para elaborar un promedio se 
orrieron varias simula
ionesen 
ada 
aso.
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upera
ión del patrón �(1) 
on M=11 y P=55 patrones alma-
enados. Se observa una re
upera
ión a
eptable del patrón hasta 120 mseg apartir de aquí el patrón es irre
uperable.
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tiempo (mseg)Figura 7.27: Re
upera
ión del patrón �(1) 
on M=15 y P=55 patrones alma
e-nados. Se observa una re
upera
ión a
eptable del patrón hasta por 30 mseg, apartir de aquí el patrón es irre
uperable.
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a M 
ontra P � para una red neuronal de 100 neuronas. Lospuntos en la grá�
a son el promedio de 15 simula
iones y las barras de error, ladesvia
ión estandar.



CAPÍTULO 7. ACOPLE ENTRE NEURONAS 827.3.7 Número de neuronas NPara en
ontrar 
omo in�uye el número de neuronas en la 
apa
idad de alma
enarpatrones, se utilizó el método de búsqueda binaria 
ambiando el número depatrones alma
enados para una red 
on N neuronas. Este pro
edimiento fuedemorado, se implementó para las dos reglas de aprendizaje de Willshaw (e
.7.13 y e
. 7.14) y se 
orrieron 15 
asos por 
ada N. En la �gura.7.29 los puntosen la grá�
a son el promedio de estos 15 
asos y las barras de error, la desvia
iónestandar.Con el resultado obtenido no se puede de
ir 
ual de las dos reglas de apren-dizaje es más e�
iente, lo úni
o que se puede de
ir es que son muy similares.Pare
e que la 
apa
idad de alma
enar patrones tiene una dependen
ia lineal
on el número de neuronas. Al aumentar el número de neuronas aumenta la
apa
idad de memoriza
ión 
omo era de esperarse. Las e
ua
iones de las re
taspara las reglas de aprendizaje dadas por las e
. 7.13 y 7.14 son respe
tivamente:P � = 1:0342N � 41:088 (7.20)P � = 1:0237N � 42:73 (7.21)Utilizando esta informa
ión en
ontramos que para alma
enar 1 patrón de 10neuronas a
tivas exitosamente se ne
esita una red de 41 neuronas 
uando utili-zamos la regla de aprendizaje dada por la e
. 7.13 y se ne
esitan 43 neuronaspara la regla de aprendizaje dada por la e
. 7.14. Sin tener en 
uenta los erroresobtenidos en la grá�
a se puede de
ir que la regla de aprendizaje dada por lae
. 7.13 es ligeramente mejor por que tiene mayor pendiente, es de
ir, la 
apa-
idad de alma
enar patrones aumenta más rápidamente que 
on la otra reglade aprendizaje 
uando se 
ambia el número de neuronas en la red.



CAPÍTULO 7. ACOPLE ENTRE NEURONAS 83

0

50

100

150

200

0 50 100 150 200 250

P
a

tr
o

n
e

s
 a

lm
a

c
e

n
a

d
o

s

Numero de Neuronas (N)Figura 7.29: Máximo número de patrones P � 
on 10 neuronas a
tivas que sepueden alma
enar para una red de N neuronas. La línea punteada es utilizandola regla de aprendizaje de Willshaw dada por la e
ua
ión 7.13 y la línea 
ontinua
on la e
ua
ión 7.14.



Capítulo 8Con
lusiónEl 
omportamiento no lineal de una neurona HH se apre
ia en su respuesta alas diferentes entradas de 
orriente introdu
idas en la neurona, en mu
hos 
asosse observa 
omportamiento 
aóti
o, es de
ir, los tiempos entre disparos varíande una forma no lineal.El modelo de Hodgkin y Huxley es un modelo no lineal, lo que impli
a queno es fá
il de estudiar. La respuesta de una neurona HH presenta en mu
hos
asos 
omportamiento 
aóti
o que no es sen
illo de reprodu
ir. El modelo IFpuede ser una primera aproxima
ión para entender la teoría de la 
odi�
a
iónde la informa
ión en los tiempos de disparos. Las neuronas IF son neuronasmuy sen
illas que reprodu
en la esen
ia de una neurona HH.Las neuronas HH pueden ex
itarse 
on entradas ex
itadoras e inhibidorasmientras que una neurona IF sólo se puede ex
itar 
on una entrada de 
orrienteex
itatoria.En una neurona HH existe un valor umbral de 
orriente para que o
urraex
ita
ión de la membrana, 
on 
orrientes Is > 6:3�A=
m2 se observa ex
ita-
iones periódi
as, 
uyo periodo aumenta en 
uanto aumenta la magnitud de la
orriente.Una entrada periódi
a de 
orriente en una neurona HH tiene 
omo resultadoex
ita
iones 
on intervalos no 
onstantes, para 
iertos valores de 
orriente estosintervalos tienen 
ierta periodi
idad. Un ejemplo es el 
aso de una entrada deperiodo Ti = 10mseg, se observan 3 ex
ita
iones en la membrana 
ada 40 mseg,hay tres valores diferentes de intervalos, que se repiten 
ada tres os
ila
iones.Por 
uatro pulsos de entrada se observan 3 pulsos de salida. Esta razón depulsos en la entrada 
ontra pulsos en la salida 
ambia dependiendo del periodo84



CAPÍTULO 8. CONCLUSIÓN 85en la entrada. Para el 
aso de Ti = 5mseg la razón es de 5:2, en mu
hos 
asos noexiste esta razón, es sólo para 
asos parti
ulares. Puede ser posible reprodu
iruna salida de este estilo 
on una neurona IF.Cuando se adi
iona a la entrada periódi
a una 
orriente 
onstante, la salidamuestra un 
omportamiento 
aóti
o, los intervalos entre disparos de salida sedistribuyen en un espa
io a
otado, 
uyos limites dependen del periodo en laentrada. Adi
ionar un nivel DC en la entrada periódi
a de 
orriente ha
e que lasos
ila
iones en la membrana o
urran en intervalos que varían de forma 
aóti
a,esto se debe a que 
ada una de las 
ontribu
iones puede 
ausar os
ila
iones porsi sola. Cuando se superponen las dos entradas el 
omportamiento es 
aóti
o.Es interesante ver que al variar los tiempos entre disparos en la entradade 
orriente, los intervalos entre disparos en la salida se mueven alrededor deatra
tores, no 
onverge ni diverge. Seria interesante apli
ar teoría de 
aos yestudiar ese 
omportamiento más a fondo. Existen estados interesantes quevale la pena estudiar.Los tiempos entre disparos de las salidas pertene
en a un espa
io a
otado,esto se debe tanto al tiempo refra
tario de la neurona que no permite tener dosdisparos muy pegados, 
omo al �ujo de 
orriente entrando en la membrana que
ausa ex
ita
iones y no deja que estén demasiado espa
iadas.Se pudo observar que una neurona de disparo al igual que la neurona HHresponde a un tren de pulsos 
on otro tren de pulsos, que se 
ompli
a a medidaque el tren de pulsos de entrada se vuelve más 
ompli
ado. Es difí
il reprodu
irel 
omportamiento no lineal de una neurona HH 
on una neurona tan sen
illa
omo es la de disparo, personalmente 
reo que las neuronas IF pueden llegar aser útiles para reprodu
ir salidas sen
illas que provienen de entradas sen
illas,pero nun
a van a poder reprodu
ir el 
omportamiento 
aóti
o de una neuronaHH.Una neurona IF no es muy útil para reprodu
ir la salida de una neuronaHH en la medida que tiene que ser ajustada a la entrada de 
orriente que setenga. El ajuste no es difí
il para una entrada 
on modula
ión 
onstante (salidaperiódi
a), pero se puede 
ompli
ar bastante para entradas 
on modula
ionesmás elaboradas.La os
ila
ión de una neurona IF es periódi
a para una entrada de 
orriente
onstante, este mismo 
aso se presenta para una neurona de tipo Hodgkin Hux-ley, por esta razón es sen
illo ajustar la neurona IF para reprodu
ir la salidade una neurona HH. El periodo de os
ila
ión en una neurona IF 
on entradade 
orriente 
onstante depende de tres parámetros fundamentalmente, depende
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apa
itan
ia C de la neurona, de la 
onstante de tiempo � aso
iada a laneurona y de la magnitud de la entrada de 
orriente Is. En las �guras 6.1 y6.2 se puede apre
iar 
omo es la varia
ión del periodo de os
ila
ión 
ambiandoestos parámetros. Grá�
as de este estilo pueden llegar a ser muy útiles paraen
ontrar los parámetros que reprodu
en la salida periódi
a de una neurona HH
on entrada 
onstante. Puede ser posible en
ontrar una rela
ión analíti
a entreel periodo de os
ila
ión de una neurona IF y los tres parámetros que des
ribenla neurona para no tener que re
urrir a tablas o a simula
iones 
omputa
ionales.Cuando una neurona IF se estimula 
on una entrada periódi
a, ajustar laneurona se vuelve 
ompli
ado y tedioso, pero se puede intentar implementar 
onmás tiempo. El 
omportamiento de la neurona ya no es tan sen
illo, la salidapresenta un 
omportamiento 
aóti
o.Una entrada modelada senoidalmente también muestra 
omportamiento 
aó-ti
o en una neurona Hodgkin Huxley, este 
omportamiento es imposible de re-produ
ir 
on una neurona tan sen
illa 
omo lo es una IF, es posible que unaneurona FighzHugh-Nagumo puede tener un 
omportamiento similar por sunaturaleza 
aóti
a. Sería interesante saber si las neuronas tipo FighzHugh-Nagumo también se pueden ajustar, estas neuronas son un po
o más pare
idasa las neuronas Hodgkin Huxley y tal vez presenten más propiedades que las deuna neurona IF.Dos neuronas a
opladas forman un os
ilador. Cuando una de las dos neuro-nas re
ibe un estímulo lo su�
ientemente grande para generar un poten
ial dea

ión, se genera una ex
ita
ión, que por medio de una sinapsis entra a otraneurona un tiempo después. Esta otra neurona se ex
ita y pasa el impulso ner-vioso nuevamente a la primera neurona, el 
i
lo se repite inde�nidamente. Unaos
ila
ión in�nita nos lleva a pensar en la idea de una memoria.Una memoria aso
iativa alma
ena 
iertos patrones en sus pesos sinápti
os yaso
ia la salida de la red a una entrada espe
i�
a. Los patrones alma
enadosson estados estables, además de atra
tores. Una vez la red llega a un estadoestable tiende a quedarse ahí. Para re
uperar los patrones no se ne
esita 
ono
era la perfe

ión el patrón, sólo tener una idea de 
omo es el patrón. Es posibleen
ontrar algún patrón alma
enado sin 
ono
erlo, utilizando entradas aleatoriasy bus
ando los estados estables de la red.Los patrones se re
uperan 
ada �d+ �r = 12:45mseg, el tiempo que demoraen llegar un impulso nervioso de una neurona a otra y el tiempo que demoraen rea

ionar la segunda neurona a este estímulo. Una neurona ex
itada vaa transmitir un impulso nervioso a todas las neuronas 
on las que se tenga
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onexión, después de un tiempo las neuronas 
orrespondientes a un patrónestarán os
ilando.El tiempo de retraso para la transmisión del impulso nervioso de una neuronaa otra es fundamental para determinar la os
ila
ión de las neuronas, además esfundamental para poder alma
enar patrones. Esto se puede apre
iar en el 
asode dos neuronas 
one
tadas entre sí, 
uando el tiempo de retraso determina la
onvergen
ia del intervalo entre disparos. A medida que aumentamos el tiempode retraso de la neurona va disminuyendo la velo
idad de 
onvergen
ia. Seriaprudente estudiar más a fondo el efe
to del tiempo de retraso sobre la 
apa
idadde memoria y sobre la 
onvergen
ia que tenga la red, se es
ogió el valor de�d = 10mseg por que muestra una 
onvergen
ia rápida, además se a
er
a alvalor medido experimentalmente para la transmisión del impulso a través delaxón de la neurona.Los patrones están alma
enados en los pesos sinápti
os, no se observó mu
hadiferen
ia al 
ambiar las reglas de aprendizaje de Willshaw, aunque en la litera-tura se do
umenta que si[18, 20℄, no me atrevo a de
ir que una es mejor que laotra, se tendría que ha
er un análisis mu
ho más extenso para poder determinar
ual es el efe
to de la fun
ión es
alón en la regla de aprendizaje (e
ua
ión 7.14).Sería interesante estudiar reglas no simétri
as, 
omo la que trabaja Yoshioka[15℄para una memoria aso
iativa de neuronas FighzHugh Nagumo, una regla no si-métri
a le da mas peso a la neurona pre sinápti
a que a la post sinápti
a ovi
eversa.Aumentar el número de neuronas N en una red al igual que redu
ir el númerode neuronas a
tivas M por patrón, aumenta la 
apa
idad de memoria. Con unmayor número de neuronas o menos neuronas a
tivas la densidad de unos enlos patrones disminuye, lo que ha
e que la matriz de pesos sinápti
os tenga
onexiones más débiles, o simplemente menos 
onexiones. Cuando hay más
onexiones entre las neuronas, el número de unos en la matriz de pesos Wjkaumenta, lo que o
asiona que la re
upera
ión del patrón no sea del todo exitosa.Al observar la �gura 7.29 se en
uentra que para poder alma
enar un patrónde 10 neuronas a
tivas se ne
esitan alrededor de 43 neuronas 
omo mínimo,lamentablemente no tuve tiempo para probar esto experimentalmente, ya querequiere modi�
ar sustan
ialmente los programas.Un 
omplemento a este trabajo sería 
omparar la 
apa
idad de memoria enuna red de neuronas FighzHugh[15℄ o una red de IF[23℄ 
omo la implementadapor Mueller y Herz[22℄, 
on la red de neuronas tipo Hodgkin Huxley 
omo laimplementada en este trabajo.



CAPÍTULO 8. CONCLUSIÓN 88El modelo de Hodgkin Huxley (1952) se sigue utilizando en la a
tualidad sin
ambios signi�
ativos, mu
hos modelos han apare
ido y seguirán apare
iendo,pero el modelo de Hodgkin Huxley es la mejor aproxima
ión que se tiene delpro
eso biológi
o.Las neuro
ien
ias 
omputa
ionales son un área que hasta ahora está 
omen-zando, falta mu
ho por ha
er. A medida que trans
urre el tiempo y progresan lasinvestiga
iones apare
erán problemas mu
ho más espe
í�
os. Este trabajo dejamu
has in
ógnitas abiertas que pueden dar paso a otros proye
tos interesantes.Los programas he
hos en el lenguaje C quedan abiertos al públi
o. Alguien quedesee 
ontinuar 
on este trabajo ahorraría mu
ho tiempo de programa
ión, del
ual se puede disponer para ha
er un análisis más extenso.



Apéndi
e AProgramas C.
A.1 Neurona Hodgkin HuxleyA.1.1 Entradas sinápti
asLos programas a 
ontinua
ión sirven para generar una 
orriente Iext = Is + Ip
on su respe
tiva modula
ión temporal en el intervalo entra disparos. Generauna entrada sinápti
a 
on estas 
ondi
iones y es
ribe los datos en un ar
hivo�in� y otro ar
hivo �in.in�. El ar
hivo �in� también guarda el tiempo máximo deintegra
ión y el intervalo utilizado para la integra
ión. El ar
hivo �in.in� tiene enuna 
olumna el tiempo y en otra la 
orriente. Los tiempos en que se presentanlos disparos son guardados en un ar
hivo �maximos� y un ar
hivo �
onst� guardala 
orriente Is. Todos los programas ha
en referen
ia a la fun
ión alfa que sedes
ribe también en este apéndi
e.Entrada sinápti
a de M pi
os espa
iados T mseg.// Genera M pi
os 
on un periodo de T para un tiempo Tmax// También genera ar
hivos 
on los tiempos en que o
urren los máximos.#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#define Va 30#define Vsyn -50#define tao 2#define gsyn 0.5//#define T 20//#define M 5#define AMP 30#define MIN 0 89



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 90double alfa( double );main(){ double t,dt=0.01,tmax,tant=0,tant2=0,Is=0,Ip;int m=0,M,T,n=0,nm=0;FILE *ent,*ent1,*Ui,*fase,*ent2;ent=fopen("in.in","w");ent1=fopen("in","w");Ui=fopen("ui","w");fase=fopen("fase_ent","w");ent2=fopen("
onst","w");printf("Tmax=");s
anf("%lf",&tmax);printf("M=");s
anf("%d",&M);printf("T=");s
anf("%d",&T);fprintf(ent1,"%lf\n%lf\n",dt,tmax);fprintf(ent2,"%lf\n%lf\n",dt,tmax);for(t=0;t<tmax;t+=dt){ Ip=0;for(m=0;m<M;m++)Ip+=gsyn*alfa(t-m*T)*(Va-Vsyn);if(n%(100*T)==0){ fprintf(fase,"%lf\t%lf\n",tant-tant2,t-tant);if(nm<M)fprintf(Ui,"%lf\t%d\n",t,Va);tant2=tant;tant=t;ñm++;}fprintf(Ui,"%lf\t%d\n",t,MIN);fprintf(ent2,"%lf\n",Is);fprintf(ent,"%lf\t%lf\n",t,Is+Ip);fprintf(ent1,"%lf\n",Is+Ip);ñ++;}}Entrada 
on modula
ión senoidalCrea un ar
hivo �sin� y �sin.ent� que remplazan los ar
hivos �in� y �in.in� des-
ritos arriba. En el ar
hivo está la 
orriente generada por un tren de pulsos dela forma des
rita en la se

ión 5.2 para una modula
ión senoidal.//entrada 
on modula
ión temporal senosoidal, �ui� tiene los tiempos en que o
urren los máximos.#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#define Va 30#define Vsyn -50#define tao 2#define gsyn 0.5



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 91#define Tp 100#define d0 20#define d1 10#define AMP 5#define MIN 0float alfa( float );main(){ float t,dt=0.01,tmax=5000,tin=0,tina=0,tinaa=0,Is=0,Ip;int n=0;FILE *ent,*ent1,*Ui,*fase;ent=fopen("sin.ent","w");ent1=fopen("sin","w");Ui=fopen("ui","w");fase=fopen("fase_ent","w");fprintf(ent1,"%lf\n%lf\n",dt,tmax);for(t=0;t<tmax;t+=dt){ if(t>tin){ tinaa=tina;tina=tin;tin+=d0+d1*sin(2*M_PI*t/Tp);if(n>10)fprintf(fase,"%lf\t%lf\n",tin-tina,tina-tinaa);fprintf(Ui,"%lf\t%d\n",t-dt,AMP);ñ++;}fprintf(Ui,"%lf\t%d\n",t,MIN);Ip=gsyn*alfa(t-tina)*(Va-Vsyn);fprintf(ent,"%f\t%f\n",t,Is+Ip);fprintf(ent1,"%f\n",Is+Ip);}}Modula
ión Caóti
aUtiliza el método de integra
ión numéri
a de Runge-Kutta de 
uarto orden,devuelve ar
hivos similares a los de las otras entradas 
on la 
orriente de entradamodulada de forma 
aóti
a. Los modelos 
aóti
os y los parámetros utilizadosestán des
ritos en la se

ión 5.2.Modelo Rossler// Genera una entrada modulada en tiempo 
aóti
amente por un atra
tor de Rossler#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#define Va 30#define Vsyn -50



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 92#define tao 2#define gsyn 0.5#define d0 20#define d1 10#define a 0.36#define b 0.4#define 
 4.5#define p 0.1float alfa( float );float derx(float ,float );float dery(float ,float );float derz(float ,float );main(){ float t,dt=0.01,dt2,tmax=2000,tin=0,tina=0,Is=25,Ip,x=0,y=0,z=0.1,kx[4℄,ky[4℄,kz[4℄;int n=0;FILE *ent,*ent1;ent=fopen("ross.ent","w");ent1=fopen("ross","w");dt2=p*dt;fprintf(ent1,"%lf\n%lf\n",dt,tmax);for(t=0;t<tmax;t+=dt){ if(t>tin){ tina=tin;tin+=d0+(d1/10)*x;}kx[0℄ = dt2 * derx(y,z);ky[0℄ = dt2 * dery(x,y);kz[0℄ = dt2 * derz(x,z);kx[1℄ = dt2 * derx(y+ky[0℄/2,z+kz[0℄/2);ky[1℄ = dt2 * dery(x+kx[0℄/2,y+ky[0℄/2);kz[1℄ = dt2 * derz(x+kx[0℄/2,z+kz[0℄/2);kx[2℄ = dt2 * derx(y+ky[1℄/2,z+kz[1℄/2);ky[2℄ = dt2 * dery(x+kx[1℄/2,y+ky[1℄/2);kz[2℄ = dt2 * derz(x+kx[1℄/2,z+kz[1℄/2);kx[3℄ = dt2 * derx(y+ky[2℄,z+kz[2℄);ky[3℄ = dt2 * dery(x+kx[2℄,y+ky[2℄);kz[3℄ = dt2 * derz(x+kx[2℄,z+kz[2℄);x+=kx[0℄/6 + kx[1℄/3 + kx[2℄/3 + kx[3℄/6;y+=ky[0℄/6 + ky[1℄/3 + ky[2℄/3 + ky[3℄/6;z+=kz[0℄/6 + kz[1℄/3 + kz[2℄/3 + kz[3℄/6;Ip=gsyn*alfa(t-tina)*(Va-Vsyn);fprintf(ent,"%f\t%f\n",t,Is+Ip);fprintf(ent1,"%f\n",Is+Ip);ñ++;}}/***************************************************************



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 93derivada utilizadas para la integra
ión numéri
a 
on Runge-Kutta para las variables x,y,z del modelo de Rossler****************************************************************/float derx(float y,float z){ return -y-z;}float dery(float x,float y){ return x+a*y;}float derz(float x,float z){ return b*x-
*z+x*z;}Modelo Lorenz //Genera entradas 
on modula
ión 
aóti
a en tiempo utilizando el atra
tor de lorenz#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#define Va 30#define Vsyn -50#define tao 2#define gsyn 0.5#define d0 20#define d1 20#define d 10#define e 28#define f 8/3#define p 0.01#define AMP 5#define MIN 0double alfa( double );double derx(double ,double );double dery(double ,double ,double);double derz(double ,double ,double);main(){ double t,dt=0.01,dt2,tmax=300,tin=0,tina=0,tinaa=0,Is=0,Ip,x=0,y=0,z=0.1,kx[4℄,ky[4℄,kz[4℄;int n=0;FILE *ent,*ent1,*Ui,*fase;ent=fopen("lor.ent","w");ent1=fopen("lor","w");Ui=fopen("ui","w");fase=fopen("fase_ent","w");dt2=p*dt;fprintf(ent1,"%lf\n%lf\n",dt,tmax);for(t=0;t<tmax;t+=dt){ if(t>tin){ tinaa=tina;tina=tin;tin+=d0+(d1/25)*(z-25);if(n>10)fprintf(fase,"%lf\t%lf\n",tin-tina,tina-tinaa);fprintf(Ui,"%lf\t%d\n",t-dt,AMP);ñ++;



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 94}fprintf(Ui,"%lf\t%d\n",t,MIN);kx[0℄ = dt2 * derx(x,y);ky[0℄ = dt2 * dery(x,y,z);kz[0℄ = dt2 * derz(x,y,z);kx[1℄ = dt2 * derx(x+kx[0℄/2,y+ky[0℄/2);ky[1℄ = dt2 * dery(x+kx[0℄/2,y+ky[0℄/2,z+kz[0℄/2);kz[1℄ = dt2 * derz(x+kx[0℄/2,y+ky[0℄/2,z+kz[0℄/2);kx[2℄ = dt2 * derx(x+kx[1℄/2,y+ky[1℄/2);ky[2℄ = dt2 * dery(x+kx[1℄/2,y+ky[1℄/2,z+kz[1℄/2);kz[2℄ = dt2 * derz(x+kx[1℄/2,y+ky[1℄/2,z+kz[1℄/2);kx[3℄ = dt2 * derx(x+kx[2℄,y+ky[2℄);ky[3℄ = dt2 * dery(x+kx[2℄,y+ky[2℄,z+kz[2℄);kz[3℄ = dt2 * derz(x+kx[2℄,y+ky[2℄,z+kz[2℄);x+=kx[0℄/6 + kx[1℄/3 + kx[2℄/3 + kx[3℄/6;y+=ky[0℄/6 + ky[1℄/3 + ky[2℄/3 + ky[3℄/6;z+=kz[0℄/6 + kz[1℄/3 + kz[2℄/3 + kz[3℄/6;Ip=gsyn*alfa(t-tina)*(Va-Vsyn);fprintf(ent,"%lf\t%lf\n",t,Is+Ip);fprintf(ent1,"%lf\n",Is+Ip);}}/************************************************************************Derivada de las variables x,y,z utiolizadas en el método de Runge Kutta*************************************************************************/double derx(double x,double y){ return d*(y-x);}double dery(double x,double y,double z){ return e*x-y-x*z;}double derz(double x,double y,double z){ return -f*z+x*y;}A.1.2 Fun
ión sinápti
a.Esta es la fun
ión sinápti
a que des
ribe 
omo la 
orriente pasa de una neuronaa otra. Todas las 
orrientes Ip tienen esta forma. Solo re
ibe el tiempo dondese presentan los disparos y devuelve la 
orriente Ip.double alfa(double t){ if(t>0)return (t/tao)*exp(-t/tao);elsereturn 0;}



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 95A.1.3 Runge-Kutta de 
uarto orden para una neuronaHH.Este programa re
ibe el nombre del ar
hivo 
on una entrada de 
orriente, elar
hivo debe in
luir el tiempo que dura la entrada y el paso de integra
ión quese utilizó. También re
ibe el nombre que se desea tener en el ar
hivo de salida,el 
ual es generado por integra
ión numéri
a de 
uarto orden 
on Runge - Kuttadel modelo de Hodgkin Huxley.//Runge Kutta de 
uarto orden para el modelo de Hodgkin y Huxley re
ibe los nombre de los ar
hivos de entrada y de salida.#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#define C 1 //e-6#define gna 120 //e-3#define gk 36 //e-3#define gl 0.3 //e-3#define Vna 50 //e-3#define Vk -77 //e-3#define Vl -54.5 //e-3double der( double , double , double );double derv( double , double , double , double , double );main(){ double V,kv[4℄,km[4℄,kn[4℄,kh[4℄,am,an,ah,bm,bn,bh,m,n,h,t,dt,tmax,I;
har ar
hivo[10℄,ar
hivo2[10℄;FILE *volt,*entrada;//abrir ar
hivosprintf("\n\n\t\tAr
hivo de entradas?\n");s
anf("%s",&ar
hivo);printf("\n\t\tar
hivo de salida?\n");s
anf("%s",&ar
hivo2);volt=fopen(ar
hivo2,"w");entrada=fopen(ar
hivo,"r");//ini
ializarV=-65;t=0;m=0.0526;ñ=0.313;h=0.6;fs
anf(entrada,"%lf",&dt);fs
anf(entrada,"%lf",&tmax);//rutinafor(t=0;t<tmax;t+=dt) //durante el tiempo de simula
ión{//
al
ulo a terminos del modelo HHam= (0.1) * (V + 40) / ( 1 - exp( - ( V + 40) / 10 ) );an= (0.01) * (V + 55) / ( 1 - exp( - ( V + 55) / 10 ) );ah= (0.07) * exp( - ( V + 65 ) / 20);



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 96//
al
ulo b terminos del modelo HHbm= 4 * exp( - ( V + 65 ) / 18 );bn= 0.125 * exp( - ( V + 65 ) / 80 );bh= 1 / ( 1 + exp( - ( V + 35 ) / 10));//
al
ulo mhn 
on runge kuttakm[0℄ = dt * der(am,bm,m);kh[0℄ = dt * der(ah,bh,h);kn[0℄ = dt * der(an,bn,n);km[1℄ = dt * der(am,bm,m + km[0℄/2);kh[1℄ = dt * der(ah,bh,h + kh[0℄/2);kn[1℄ = dt * der(an,bn,n + kn[0℄/2);km[2℄ = dt * der(am,bm,m + km[1℄/2);kh[2℄ = dt * der(ah,bh,h + kh[1℄/2);kn[2℄ = dt * der(an,bn,n + kn[1℄/2);km[3℄ = dt * der(am,bm,m + km[2℄);kh[3℄ = dt * der(ah,bh,h + kh[2℄);kn[3℄ = dt * der(an,bn,n + kn[2℄);m+=km[0℄/6 + km[1℄/3 + km[2℄/3 + km[3℄/6;h+=kh[0℄/6 + kh[1℄/3 + kh[2℄/3 + kh[3℄/6;ñ+=kn[0℄/6 + kn[1℄/3 + kn[2℄/3 + kn[3℄/6;//entrada fs
anf(entrada,"%lf",&I);//
al
ulo V kv[0℄=dt*derv(m,h,n,V,I);kv[1℄=dt*derv(m,h,n,V+kv[0℄/2,I);kv[2℄=dt*derv(m,h,n,V+kv[1℄/2,I);kv[3℄=dt*derv(m,h,n,V+kv[2℄,I);V+=kv[0℄/6 + kv[1℄/3 + kv[2℄/3 + kv[3℄/6;//alma
enó fprintf(volt,"%f\t%f\n",t,V);}}double der(double a, double b, double n)Se utiliza en el método de Runge- Kutta es la derivada de las fun
iones n,m, yh del modelo de Hodgkin -Huxley./***********************************************************************************************************************der es la derivada de las fun
iones m,n y h,todas tienen derivadas muy pare
idas. se utiliza en el método de Runge Kutta************************************************************************************************************************/double der(double a, double b, double m){ return ( -( a + b ) * m + a );}double derv(double n, double h, double n, double V, double I)Se utiliza para la integra
ión numéri
a. es al derivada del voltaje en el modelode Hodgkin y Huxley./************************************************************************************************derv es la derivada del voltaje a través de la membrana se utiliza en el método de Runge - Kutta*************************************************************************************************/



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 97double derv(double m, double h, double n, double V,double I){ return (1/C) * (- gna * pow(m,3) * h * (V-Vna) -gk * pow(n,4) * (V - Vk) - gl * (V - Vl) + I);}Cal
ular máximos.Este programa lee el ar
hivo donde se en
uentran los voltajes en la neurona, yes
ribe un ar
hivo 
on los máximos, y otro 
on las diferen
ias entre los máximos./************************************************************************************************devuelve ar
hivos 
on la diferen
ia entre los tiempos en que se en
uentran los máximos.para a
ople de neuronas.***************************************************************************************************//**************************************librerías*************************************/#in
lude <stdio.h>/**********************************parámetros************************************/#define AMP 30#define MIN 0/**************************************programa max.
****************************************/main(){ FILE *max,*volt,*dif,*Uo;double t1=0,t2,v1,v2,v21,v22,d=0;int n=0;
har ar
hivo[10℄;max=fopen("maximos","w");dif=fopen("dif","w");volt=fopen("out","r");Uo=fopen("uo","w");fprintf(Uo,"%lf\t%lf\n",t1,MIN);fs
anf(volt,"%lf",&t1);fs
anf(volt,"%lf",&v1);fs
anf(volt,"%lf",&v21);fs
anf(volt,"%lf",&t2);fs
anf(volt,"%lf",&v2);fs
anf(volt,"%lf",&v22);fprintf(Uo,"%lf\t%d\n",t2,MIN);while(!feof(volt)){ v1=v2;fs
anf(volt,"%lf",&t2);fs
anf(volt,"%lf",&v2);fs
anf(volt,"%lf",&v22);if(v2>v1) /************** si el voltaje es 
re
iente*************/{ if(v2>=0&&v1<0) /********** si a
aba de pasar por v=0 *****************/{



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 98fprintf(max,"%f\t%f\n",t1,t2); /***************alma
eno valor **************///if(n>2)fprintf(dif,"%f\t%f\n",t2-t1,d);d=t2-t1;t1=t2;ñ++;fprintf(Uo,"%lf\t%d\n",t2,AMP);}else fprintf(Uo,"%lf\t%d\n",t2,MIN);}else fprintf(Uo,"%lf\t%d\n",t2,MIN);}f
lose(max);f
lose(dif);f
lose(volt);f
lose(Uo);}A.2 Neurona IFPara las simula
iones de una neurona IF se utilizó programa
ión por objetos.Entrada ConstanteLa fun
ión 
onstante(double tmax, double Is) re
ibe el tiempo máximo de simu-la
ión y el valor de la 
orriente, a partir de estos valores genera un ar
hivo 
onlos valores de la 
orriente 
onstante, durante el tiempo de simula
ión, se utilizaun paso de dt=0.01.// Programa que genera una entrada 
onstante, re
ibe Is/******************************LIBRERIAS*******************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>
onstante(double tmax,double Is){ double t,dt=0.01,tin=0;FILE *ent,*ent1;ent=fopen("in.in","w");ent1=fopen("in","w");fprintf(ent1,"%f\n%f\n",dt,tmax);// printf("\tIs=?\t");// s
anf("%f",&Is);for(t=0;t<tmax;t+=dt)fprintf(ent1,"%f\n",Is);f
lose(ent);



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 99f
lose(ent1);}Entrada periódi
a/********************************LIBRERIAS*********************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>/***********************************//PARAMETROS**********************************/#define Va 30#define Vsyn -50#define tao 2#define gsyn 0.5double alfa(double);void entrada(double,double);/*************************************entrada genera una entrada periodi
a 
on periodo T, tmax es el tiempo de simula
ión*************************************/void entrada(double tmax,double T){ double t,dt=0.01,Is=25,Ip;int m;FILE *ent,*ent1;//ABRIR ARCHIVOSent=fopen("in.in","w");ent1=fopen("in","w");// printf(" número de eventos(TMAX) = "); //re
ibe el tiempo maximo de simula
ion// s
anf("%lf",&tmax);// printf("tmax = %f\n",tmax);fprintf(ent1,"%lf\n%lf\n",dt,tmax); //es
ribe en el ar
hivo de entradas dt y tiempo maximo de simula
ionfor(t=0;t<tmax;t+=dt){ Ip=0;for(m=0;m*T<tmax;m++)Ip+=gsyn*alfa(t-m*T)*(Va-Vsyn);fprintf(ent,"%lf\t%lf\n",t,Is+Ip);fprintf(ent1,"%lf\n",Is+Ip);}f
lose(ent);f
lose(ent1);return;}



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 100IF(double C,double tao)Está fun
ión integra numéri
amente el modelo para una neurona IF des
rita enel 
apítulo 6. Re
ibe el valor de la 
apa
itan
ia y el valor del tiempo de 
argaaso
iado a la neurona./***************************************LIBRERIAS**************************************/#in
lude <stdio.h>/*********************************************************************************************/PARAMETROS/********************************************************************************************///#define C 15 //e-6//#define tao 20//#define gna 120 //e-3//#define gk 36 //e-3//#define gl 0.3 //e-3#define Vth -55#define Vr -75 //e-3#define Vd -10#define Vi 75//#define Vk -77 //e-3//#define Vl -54.5 //e-3/********************************************************************************************/double derv( double , double , double , double );double derv2(double ,double ,double );IF(double C,double tao){ double V,k[4℄,t,dt,tmax,I,delta=0.01;
har ar
hivo[10℄="in",ar
hivo2[10℄="outif";FILE *volt,*ent,*uo;//abrir ar
hivos//s
anf("%s",&ar
hivo);//s
anf("%s",&ar
hivo2);volt=fopen(ar
hivo2,"w");ent=fopen(ar
hivo,"r");uo=fopen("uoif","w");//pide parametros/***************************************************************************printf("Es
riba C=?\t"); //pide la 
apa
itan
ias
anf("%lf",&C);printf("Es
riba tao=?\t"); //pide el tiempo de 
argas
anf("%lf",&tao);****************************************************************************///ini
ializarV=Vr;t=0;fs
anf(ent,"%lf",&dt); //lee dt y tiempo maximo de simula
ionfs
anf(ent,"%lf",&tmax);// printf("%lf\n",dt);// printf("%d",g/C);//rutina



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 101for(t=0;t<tmax;t+=dt){//entrada fs
anf(ent,"%lf",&I);if(V>=Vth){ V+=Vi;//if(t>100)fprintf(volt,"%f\t%f\n",t,V);fprintf(uo,"%f\t%d\n",t,5);while(V-Vr-Vd>delta){k[0℄=dt*derv2(V,I,tao);k[1℄=dt*derv2(V+k[0℄/2,I,tao);k[2℄=dt*derv2(V+k[1℄/2,I,tao);k[3℄=dt*derv2(V+k[2℄,I,tao);V+=k[0℄/6 + k[1℄/3 + k[2℄/3 + k[3℄/6;//if(t>100)fprintf(volt,"%f\t%f\n",t,V);fprintf(uo,"%f\t%d\n",t,0);//printf("\t%f\n",V);}}//
al
ulo V k[0℄=dt*derv(V,I,C,tao);k[1℄=dt*derv(V+k[0℄/2,I,C,tao);k[2℄=dt*derv(V+k[1℄/2,I,C,tao);k[3℄=dt*derv(V+k[2℄,I,C,tao);V+=k[0℄/6 + k[1℄/3 + k[2℄/3 + k[3℄/6;//alma
eno //if(t>100)fprintf(volt,"%f\t%f\n",t,V);fprintf(uo,"%f\t%d\n",t,0);}}/***********************************************************************Derivadas aso
iadas al modelo de IF utilizadas por el método de RUnge Kutta.**************************************************************************/double derv(double V,double I,double C,double tao){ return (I/C)-(1/tao)*(V-Vr);}double derv2(double V,double I,double tao){ double tr;tr=tao/100;return -(1/tr)*(V-Vr-Vd);}double maxif()Lee el ar
hivo �outif� que genera la fun
ión IF(double,double) y genera un ar-
hivo 
on los tiempos donde se obtienen los disparos.#in
lude <stdio.h>double maxif()



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 102{ FILE *max,*volt,*dif;double t,t2,v,v2,d=0;int n=0;
har ar
h[10℄;max=fopen("maxif.txt","w");dif=fopen("difif.txt","w");// s
anf("%s",&ar
hivo);// volt=fopen(ar
hivo2,"w");volt=fopen("outif","r");fs
anf(volt,"%lf\t%lf\n",&t2,&v);//fs
anf(volt,"%lf\t%lf\n",&t2,&v2);while(!feof(volt)){ if(v>19){ if(n>0){ fprintf(max,"%f\t%f\n",t,t2);fprintf(dif,"%f\t%f\n",t2-t,d);// printf("\n\t%f",d);d=t2-t;}t=t2;ñ++;}fs
anf(volt,"%lf\t%lf\t",&t2,&v);//printf("%f\t%f\n",t2,v);}f
lose(volt);return d;}Simula
ión de una neurona IFEste programa simula una neurona IF 
on una entrada 
onstante de Is = 25.Los resultados de la simula
ión están en los ar
hivos �outif� y �maxif�. Imprimeen pantalla el periodo de la salida.#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>extern 
onstante(double,double);extern IF(double,double);extern double maxif();#define TMAX 300main(){ double C,tao,Is,T,d=1,arriba,abajo,dif;FILE *periodo;printf("Cuanto quiere que sea C????\n");s
anf("%lf",&C);printf("Cuanto quiere que sea TAOOOOO????\n");



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 103s
anf("%lf",&tao);Is=25;
onstante(TMAX,Is);IF(C,tao);d=maxif();printf("%lf",d);}void hh(void)Simula una neurona HH 
on el método de Runge Kutta, lee la 
orriente deentrada de un ar
hivo �in� y es
ribe la salida en un ar
hivo �outhh�.//Runge Kutta de 
uarto orden para el modelo de hodkin y Huxley//todavia sin apuntadores reprodu
e todo lo del primer artí
ulo//re
ibe los nombre de los ar
hivos de entrada y de salida./*******************************************LIBRERIAS*******************************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>/******************************************PARAMETROS*******************************************/#define C 1 //e-6#define gna 120 //e-3#define gk 36 //e-3#define gl 0.3 //e-3#define Vna 50 //e-3#define Vk -77 //e-3#define Vl -54.5 //e-3/*********************************************DEFINICION DE FUNCIONES**********************************************/double der( double , double , double );double derv( double , double , double , double , double );void hh(void){ double V,kv[4℄,km[4℄,kn[4℄,kh[4℄,am,an,ah,bm,bn,bh,m,n,h,t,dt,tmax,I;
har ar
hivo[10℄="in",ar
hivo2[10℄="outhh";FILE *volt,*entrada;//abrir ar
hivos/*********printf("\n\n\t\tAr
hivo de entradas?\n");s
anf("%s",&ar
hivo);printf("\n\t\tar
hivo de salida?\n");s
anf("%s",&ar
hivo2);*************/volt=fopen(ar
hivo2,"w");entrada=fopen(ar
hivo,"r");//ini
ializarV=-65;t=0;m=0.0526;ñ=0.313;h=0.6;



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 104fs
anf(entrada,"%lf",&dt);fs
anf(entrada,"%lf",&tmax);//rutinafor(t=0;t<tmax;t+=dt){//
al
ulo aïs am= (0.1) * (V + 40) / ( 1 - exp( - ( V + 40) / 10 ) );an= (0.01) * (V + 55) / ( 1 - exp( - ( V + 55) / 10 ) );ah= (0.07) * exp( - ( V + 65 ) / 20);//
al
ulo bïs bm= 4 * exp( - ( V + 65 ) / 18 );bn= 0.125 * exp( - ( V + 65 ) / 80 );bh= 1 / ( 1 + exp( - ( V + 35 ) / 10));//
al
ulo mhn km[0℄ = dt * der(am,bm,m);kh[0℄ = dt * der(ah,bh,h);kn[0℄ = dt * der(an,bn,n);km[1℄ = dt * der(am,bm,m + km[0℄/2);kh[1℄ = dt * der(ah,bh,h + kh[0℄/2);kn[1℄ = dt * der(an,bn,n + kn[0℄/2);km[2℄ = dt * der(am,bm,m + km[1℄/2);kh[2℄ = dt * der(ah,bh,h + kh[1℄/2);kn[2℄ = dt * der(an,bn,n + kn[1℄/2);km[3℄ = dt * der(am,bm,m + km[2℄);kh[3℄ = dt * der(ah,bh,h + kh[2℄);kn[3℄ = dt * der(an,bn,n + kn[2℄);m+=km[0℄/6 + km[1℄/3 + km[2℄/3 + km[3℄/6;h+=kh[0℄/6 + kh[1℄/3 + kh[2℄/3 + kh[3℄/6;ñ+=kn[0℄/6 + kn[1℄/3 + kn[2℄/3 + kn[3℄/6;//entrada fs
anf(entrada,"%lf",&I);//
al
ulo V kv[0℄=dt*derv(m,h,n,V,I);kv[1℄=dt*derv(m,h,n,V+kv[0℄/2,I);kv[2℄=dt*derv(m,h,n,V+kv[1℄/2,I);kv[3℄=dt*derv(m,h,n,V+kv[2℄,I);V+=kv[0℄/6 + kv[1℄/3 + kv[2℄/3 + kv[3℄/6;//alma
eno fprintf(volt,"%f\t%f\n",t,V);}f
lose(volt);}void max()Lee el ar
hivo �outhh� resultado de la simula
ión de una neurona HH y generaun ar
hivo 
on los tiempos de disparo.//devuelve ar
hivos 
on la diferen
ia entre los tiempos en que se en
uentran los máximos.#in
lude <stdio.h>#define AMP 30#define MIN 0double max(){ FILE *max,*volt,*dif,*Uo;double t1=0,t2,v1,v2,d=0;int n=0;
har ar
hivo[10℄;max=fopen("maxhh","w");dif=fopen("difhh","w");volt=fopen("outhh","r");Uo=fopen("uohh","w");fprintf(Uo,"%lf\t%lf\n",t1,MIN);fs
anf(volt,"%lf",&t1);fs
anf(volt,"%lf",&v1);fs
anf(volt,"%lf",&t2);fs
anf(volt,"%lf",&v2);fprintf(Uo,"%lf\t%d\n",t2,MIN);while(!feof(volt))



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 105{ v1=v2;fs
anf(volt,"%lf",&t2);fs
anf(volt,"%lf",&v2);if(v2>v1){ if(v2>=0&&v1<0){ fprintf(max,"%f\t%f\n",t1,t2);//if(n>2)fprintf(dif,"%f\t%f\n",t2-t1,d);d=t2-t1;t1=t2;ñ++;fprintf(Uo,"%lf\t%d\n",t2,AMP);}else fprintf(Uo,"%lf\t%d\n",t2,MIN);}else fprintf(Uo,"%lf\t%d\n",t2,MIN);}f
lose(max);f
lose(dif);f
lose(volt);f
lose(Uo);return(d);}Programa para simular una neurona HH.Este programa sirve para ha
er una simula
ión sen
illa de una neurona HH yasea 
on entrada 
onstante o 
on una entrada periodi
a.#in
lude <stdio.h>extern entrada(double, double);extern 
onstante(double,double);//extern if(double,double);extern max();//extern maxif();extern hh();#define TMAX 300main(){ double T;// printf("Por favor inserte el periodo(mseg)?");printf("Por favor inserte Is(mi
roamp)?");s
anf("%lf",&T);
onstante(TMAX,T);// entrada(TMAX,T);hh();max();}Cal
ulo de periodosEsta fun
ión 
al
ula los periodos de la salida de una neurona HH a diferentesvalores de una entrada de 
orriente 
onstante. Es
ribe los periodos en un ar
hivo�periodos�#in
lude <stdio.h>extern entrada(double, double);extern 
onstante(double,double);



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 106extern double max();extern hh();#define TMAX 300main(){ double Is,dif;FILE *periodo;periodo=fopen("periodos","w");for(Is=10;Is<35;Is+=5){ 
onstante(TMAX,Is);hh();dif=max();fprintf(periodo,"%f\t%f\n",Is,dif);}f
lose(periodo);}Cal
ulo del periodo de os
ila
ión variando �Este programa es
ribe en un ar
hivo �taovsT� 
omo varia el periódo de os
ila
iónde una neurona IF 
uando se varia � dejando C 
onstante. Re
ibe el valor de
orriente para una entrada 
onstante.#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>extern 
onstante(double,double);extern IF(double,double);extern double maxif();#define TMAX 300main(){ double C=4,tao,Is,T,d,arriba,abajo,dif;FILE *periodo;periodo=fopen("taovsT","w");/*******************printf("Cuanto quiere que sea C????\n");s
anf("%lf",&C);***************************/printf("Cuanto quiere que sea Is????\n");s
anf("%lf",&Is);
onstante(TMAX,Is);for(tao=8;tao<25;tao+=0.1){ IF(C,tao);d=maxif();fprintf(periodo,"%lf\t%lf\n",tao,d);printf("tao %lf\tT= %lf\n",tao,d);}f
lose(periodo);}



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 107Ajuste de � para reprodu
ir la salida de una neurona HH.Este programa lee el ar
hivo �periodos� que tiene el valor de una entrada de
orriente 
onstante y el periódo de os
ila
ión respe
tivo de una neurona HH.Dejando 
onstante la 
apa
itan
ia de la neurona, utiliza una busqueda binariapara en
ontrar el tiempo � que reprodu
e esta salida. Con una sen
illa modi�-
a
ión sirve para ajustar la 
apa
itan
ia de la neurona para un � y una entradaespe
í�
a.#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>extern 
onstante(double,double);extern IF(double,double);extern double maxif();#define TMAX 300main(){ double C,tao,Is,T,d=1,arriba=30,abajo=0,dif;FILE *periodo,*tabla;periodo=fopen("periodos","r");tabla=fopen("tabla","w");printf("Cuanto quiere que sea C????\n");s
anf("%lf",&C);/**********************printf("arriba?");s
anf("%lf",&arriba);printf("abajo?");s
anf("%lf",&abajo);******************************//**************printf("Cuanto quiere que sea TAOOOOO????\n");s
anf("%lf",&tao);*****************/while(!feof(periodo)){ arriba=30;abajo=0;fs
anf(periodo,"%lf",&Is);
onstante(TMAX,Is);fs
anf(periodo,"%lf",&T);tao=(arriba+abajo)/2;printf("\nIs=%lf\tT=%lf",Is,T);dif=d-T;while(fabs(dif)>(0.02)){ IF(C,tao);d=maxif();if(d>T||d==0)abajo=tao;else arriba=tao;tao=(arriba+abajo)/2;printf("\n\ttao=%lf\td=%lf",tao,d);dif=d-T;}



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 108fprintf(tabla,"%lf\t%lf\t%lf\n",Is,T,tao);}f
lose(periodo);}Cal
ulo de periódos 
ambiando la 
apa
itan
iaEste programa 
al
ula el periódo de os
ila
ión de una neurona IF para una
orriente espe
í�
a y un � espe
í�
o, para diferentes valores de 
apa
itan
ias.#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>extern 
onstante(double,double);extern IF(double,double);extern double maxif();#define TMAX 300main(){ double C,tao=10,Is,T,d,arriba,abajo,dif;FILE *periodo;periodo=fopen("CvsTtao10","w");/*******************printf("Cuanto quiere que sea C????\n");s
anf("%lf",&C);***************************/printf("Cuanto quiere que sea Is????\n");s
anf("%lf",&Is);
onstante(TMAX,Is);for(C=0.1;C<12;C+=0.1){ IF(C,tao);d=maxif();fprintf(periodo,"%lf\t%lf\n",C,d);printf("C %lf\tT= %lf\n",C,d);}f
lose(periodo);}A.3 A
ople de NeuronasA.3.1 A
ople dos NeuronasEste programa es una integra
ión numéri
a de 
uarto orden 
on el método deRunge-Kutta. Utiliza la fun
ión bus
ar_maximos que se des
ribe a 
ontinua-
ión./****************************************************************************ES una simula
ión para 2 neuronas HH a
opladas sinapti
amente, ne
esita un ar
hivo "in" 
on las 
orrientes de entrada, y generaun ar
hivo 
on el voltaje en la membrana y otro 
on los tiempos de disparo.**************************************************************************//*********************************************



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 109librerías**********************************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>/**********************************************parámetros************************************************/#define C 1 //e-6#define gna 120 //e-3#define gk 36 //e-3#define gl 0.3 //e-3#define Vna 50 //e-3#define Vk -77 //e-3#define Vl -54.5 //e-3#define td 10#define tao 2#define Cjk 40/*************************************************************FUNCIONES**************************************************************/double alfa( double );double der( double , double , double );double derv( double , double , double , double , double );int bus
ar_maximos(double *,double *,double , double *, double *, double*,double);void hh(double *,double ,double *,double *, double *,double);double 
orriente(double ,double [500℄,int );/***********************************************************PROGRAMA PRINCIPAL************************************************************/main(){ double V[2℄,Vant[2℄,t,dt,tmax,to[2℄[500℄,I,Iint[2℄,m[2℄,n[2℄,h[2℄;int i=0,j=0;
har ar
hivo[10℄="in",ar
hivo2[10℄="out";FILE *volt,*entrada,*realimenta
ion,*tiempo,*tiempo2;/********** ar
hivos ****************************/volt=fopen(ar
hivo2,"w");tiempo=fopen("tiempos","w");tiempo2=fopen("tiempos2","w");entrada=fopen(ar
hivo,"r");realimenta
ion=fopen("maxout","w");/*********** ini
ializa
ion *******************************/to[0℄[0℄=0;to[1℄[0℄=0;Iint[0℄=0;Iint[1℄=0;V[0℄=-65.025499;Vant[0℄=-65.025499;ñ[0℄=0.317286;m[0℄=0.052774;h[0℄=0.597012;V[1℄=-65.025499;Vant[1℄=-65.025499;ñ[1℄=0.317286;



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 110m[1℄=0.052774;h[1℄=0.597012;fs
anf(entrada,"%lf",&dt);fs
anf(entrada,"%lf",&tmax);/************* simula
ion ********************/for(t=0;t<tmax;t+=dt){ fs
anf(entrada,"%lf",&I);if(j>0) Iint[0℄=
orriente(t,to[1℄,j);if(i>0) Iint[1℄=
orriente(t,to[0℄,i);/*****************i y j llevan la 
uenta del número de máximos en las respe
tivas neuronas. Bus
ar máximos de vuelve un 1 
uando se presenta undisparo, to[n℄[i℄ es eli-esimo tiempo de disparo de la neurona n.*****************/if(bus
ar_maximos(&Vant[0℄,&V[0℄,I+Iint[0℄,&n[0℄,&m[0℄,&h[0℄,dt)){ to[0℄[i℄=t;i++;// printf("\t%lf\n",to[0℄[i-1℄-to[0℄[i-2℄);fprintf(tiempo,"%lf\t%lf\n",t,to[0℄[i-1℄-to[0℄[i-2℄);}if(bus
ar_maximos(&Vant[1℄,&V[1℄,Iint[1℄,&n[1℄,&m[1℄,&h[1℄,dt)){ to[1℄[j℄=t;j++;// printf("\t\t\t%lf\n",to[1℄[j-1℄-to[1℄[j-2℄);fprintf(tiempo2,"%lf\t%lf\n",t,to[1℄[j-1℄-to[1℄[j-2℄);}fprintf(volt,"%lf\t%lf\t%lf\n",t,V[0℄,V[1℄);fprintf(realimenta
ion,"%lf\t%lf\t%lf\n",t,I+Iint[0℄,Iint[1℄);}}bus
ar_maximos(double *V1, double *V2, double I, double *n, dou-ble *m, double *h, double dt)Re
ibe apuntadores a las variables V, n,m, y h del modelo de Hodgkin y Huxley,también re
ibe el voltaje de la itera
ión anterior para 
al
ular 
uando o
urreun disparo. Dentro de esta fun
ion se eje
uta la fun
ión hh(double *V,double I,double *n, double *m, double *h, double dt) que 
al
ula la siguiente itera
ionde la integra
ión numéri
a. Bus
ar_maximos devuelve un 1 si en ese instanteo
urre un máximo y devuelve 
ero si no o
urren máximos./**************************************************************************************bus
ar_maximos Retorna un uno se el voltaje atraves de la membrana pasa sobre 
ero voltios desde abajo, 
al
ula la siguiente itera
iondel voltaje a traves de la membrana 
on el metodo de Runge Kutta, re
ibe las variables utilizadas en el modelo de Hodgkin y Huxley



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 111**********************************************************************************************/int bus
ar_maximos(double *v1,double *v2,double I, double *n, double *m,double *h,double dt){ int b;/*v1 es el voltaje una itera
ion antes que v2*/if(*v2>*v1) //si el voltaje es mayor que en la itera
ion anterior, esta 
re
iendo{ *v1=*v2;hh(v2,I,n,m,h,dt);if(*v2>=0&&*v1<0)b=1;else b=0;}else{ *v1=*v2;hh(v2,I,n,m,h,dt);b=0;}return b;}hh(double *V,double I, double *n, double *m, double *h, double dt)Re
ibe un apuntador al voltaje y a las variables n,m y h. Con esto 
al
ula lasiguiente itera
ión por el método de integra
ión numéri
a 
on Runge-Kutta.void hh(double *V,double I,double *n,double *m, double *h,double dt){ double kv[4℄,km[4℄,kn[4℄,kh[4℄,am,an,ah,bm,bn,bh;//
al
ulo aïs am= (0.1) * (*V + 40) / ( 1 - exp( - ( *V + 40) / 10 ) );an= (0.01) * (*V + 55) / ( 1 - exp( - ( *V + 55) / 10 ) );ah= (0.07) * exp( - ( *V + 65 ) / 20);//
al
ulo bïs bm= 4 * exp( - ( *V + 65 ) / 18 );bn= 0.125 * exp( - ( *V + 65 ) / 80 );bh= 1 / ( 1 + exp( - ( *V + 35 ) / 10));//
al
ulo mhn km[0℄ = dt * der(am,bm,*m);kh[0℄ = dt * der(ah,bh,*h);kn[0℄ = dt * der(an,bn,*n);km[1℄ = dt * der(am,bm,*m + km[0℄/2);kh[1℄ = dt * der(ah,bh,*h + kh[0℄/2);kn[1℄ = dt * der(an,bn,*n + kn[0℄/2);km[2℄ = dt * der(am,bm,*m + km[1℄/2);kh[2℄ = dt * der(ah,bh,*h + kh[1℄/2);kn[2℄ = dt * der(an,bn,*n + kn[1℄/2);km[3℄ = dt * der(am,bm,*m + km[2℄);kh[3℄ = dt * der(ah,bh,*h + kh[2℄);kn[3℄ = dt * der(an,bn,*n + kn[2℄);*m+=km[0℄/6 + km[1℄/3 + km[2℄/3 + km[3℄/6;*h+=kh[0℄/6 + kh[1℄/3 + kh[2℄/3 + kh[3℄/6;*n+=kn[0℄/6 + kn[1℄/3 + kn[2℄/3 + kn[3℄/6;
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al
ulo *V kv[0℄=dt*derv(*m,*h,*n,*V,I);kv[1℄=dt*derv(*m,*h,*n,*V+kv[0℄/2,I);kv[2℄=dt*derv(*m,*h,*n,*V+kv[1℄/2,I);kv[3℄=dt*derv(*m,*h,*n,*V+kv[2℄,I);*V+=kv[0℄/6 + kv[1℄/3 + kv[2℄/3 + kv[3℄/6;}
orriente(double t, double to[℄,int i)Cal
ula la 
orriente de intera

ión de una de las neuronas debido a la otra. Se
al
ula según se des
ribe en la se

ión 7.2double 
orriente(double t,double to[500℄,int i){ int j;double I=0;for(j=0;j<i;j++)I+=Cjk*alfa(t-td-to[j℄);return I;}A.3.2 A
ople 100 NeuronasGenerar patrones.La fun
ión patron() re
ibe una semilla, el número de neuronas a
tivas, y la 
anti-dad de patrones que se desea alma
enar y genera patrones aleatorios. Alma
enalos patrones en un ar
hivo �patrones�// librerías#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#in
lude <stdlib.h>#in
lude<time.h>#define N 100 //número de neuronas a
tivasextern float ran2(long *); //fun
iones de Numeri
al Re
ipesextern float ran1(long*);/********************************************************************************************************************patron(double p, double m, long semilla)genera p patrones aleatorios donde el por
entaje de unos es m, los patrones 
onsisten en 100 Neuronas de las 
uales hay m prendidas,to
a introdu
ir la semilla.********************************************************************************************************************/void patron(double p, double m,long semilla){ int j=0,u=0,n=0,
antidad=0;double numero=0,f=0;FILE* patrones;patrones=fopen("patrones","w"); /*En este ar
hivo se alma
ena el número de patrones y los patrones.*/printf("\nSe alma
enaron %.0f patrones 
on M= %.0f\n",p,m);



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 113fprintf(patrones,"%f\n",p);f=m/N; //por
entaje de neuronas a
tivasfor(n=0;n<N;n++) // El primer patrón{ if(n<m) //
onsiste en las primeras M neuronas prendidas y el resto apagadasfprintf(patrones,"%d\t",1);else fprintf(patrones,"%d\t",0);}fprintf(patrones,"\n"); //
ambia de patronfor(u=1;u<p;u++) //El resto de patrones{ 
antidad=0; //
antidad guarda el número de neuronas prendidas por patrónfor(n=0;n<N;n++) //Re
orre las neuronas{ ñumero=ran2(&semilla); //número aleatorioif(numero<f) //Si el número aleatorio es menor que el por
entaje de neuronas prendidas se alma
enaun 1 { fprintf(patrones,"%d\t",1);
antidad++;}else fprintf(patrones,"%d\t",0);}fprintf(patrones,"\n"); //nuevo patron// printf("%d\n",
antidad); //Como 
ontrol}f
lose(patrones);}añadir patronesEsta fun
ión sirve para añadir patrones al ar
hivo �patrones�, re
ibe una semilla,re
ibe el número de patrones que se van a alma
enar y el número de neuronasa
tivas./***********************************************************************************************Anade patrones a patrones previamente alma
enados, no 
ambia el número de patrones es
rito al prin
ipio del ar
hivo patrones.re
ibe el número de patrones que se van a alma
enar, el número de neuronas prendidas, y la semilla.***********************************************************************************************/void anadir_patrones(int numero,double m,long semilla){ FILE *patrones;int i=0,n=0,p=0,
antidad=0;double f;float aleatorio;patrones=fopen("patrones","a"); //abre ar
hivo para adjuntarf=m/N; //por
entaje de neuronas prendidasfor(p=0;p<numero;p++) //re
orre patrones{ 
antidad=0;for(n=0;n<N;n++) //re
orre un patrón{ aleatorio=ran2(&semilla); //número aleatorio



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 114if(aleatorio<f) //Si el número aleatorio es menor que el por
entaje de neuronas prendidasse alma
ena un 1 { fprintf(patrones,"%d\t",1);
antidad++;}else fprintf(patrones,"%d\t",0);} fprintf(patrones,"\n"); //
ambia de patron// printf("%d\n",
antidad);}f
lose(patrones);}Generar semillaEsta fun
ión genera una semilla utilizando el reloj interno de la 
omputadora./***************************************************************************************************************************generar_semilla genera semillas aleatorias para usar 
on los programas ran1.
 y ran2.
 de "Numeri
al Re
ipes", 
ada vez se generauna semilla diferente.****************************************************************************************************************************/void generar_semilla(long *s1){ int stime;long ltime;ltime=time(NULL);stime=(unsigned int)ltime/2;srand(stime);*s1 = (long)-1*rand();}Generar patronesCombina las fun
iones des
ritas anteriormente./**************************************************************************Genera Patrones aleatorios, la semilla se genera 
on el reloj del 
omputador.***************************************************************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#in
lude <stdlib.h>extern float ran2(long*);extern float ran1(long*);extern patron(double,double,long);extern e100n(int,double,double );extern hh100n(double );extern double mdt(int ,double,double);extern anadir_patrones(int,double,long);extern generar_semilla(long*);main(){ int p=0,m,P;double eme=0,TMAX;long semilla;printf("\n\nES
riba número de patrones?\n");s
anf("%d",&p);



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 115printf("\nEs
rima m? (neuronas a
tivas) \n");s
anf("%d",&m);generar_semilla(&semilla);patron(p,m,semilla);}e100n(int patron,double tmax, double p)Genera un ar
hivo 
on la entrada para N neuronas, la entrada son pulsos parareprodu
ir un patrón determinado, re
ibe el número del patrón que se deseareprodu
ir (patrón), el tiempo que se desea efe
tuar la simula
ión y el númerode patrones (p) que se tienen alma
enados. Los patrones están alma
enadosen un ar
hivo �patrones� generados por la fun
ión void patron(). Los patrones
onsisten en unos y 
eros 
omo los que son des
ritos en el do
umento./***************************************librerías*-**************************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#in
lude <stdlib.h>/*****************************************parámetros*******************************************/#define Va 30#define Vsyn -50#define tao 2#define gsyn 0.5#define N 100/********************************************DEFINICIONES*********************************************/double alpha( double );//void e100n(int ,double);/********************************************FUNCIONES*********************************************//*******************************************************Genera un ar
hivo 
on la entrada para N neuronas, la entrada son pulsos para reprudu
ir un patrón determinado, re
ibe el númerodel patrón que se desea reprodu
ir (patron), el tiempo que se desea efe
tuar la simula
ión y el número de patrones (p) que se tienenalma
enados. Los patrones están alma
enados en un ar
hivo patrones generados por g_patrones.
 Los patrones 
onsisten en unos y 
eros.**************************************************************************/void e100n(int patron,double tmax,double p){ double t,dt=0.01,Is=0,Ip[N℄,p2;int n=0,m=1,M,T,i,prueba,vale_list[100℄;FILE *ent,*ent1,*vale;ent=fopen("in.in","w"); //aqui se es
ribe la entrada donde la primera 
olumna es el tiempo y las otras N 
olumnas son lasentradas. ent1=fopen("in","w"); //Este ar
hivo es igual que el de arriba pero no in
luye el tiempo, in
luye tmax y dt.



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 116vale=fopen("patrones","r"); //aqui están alma
enados los patronesfs
anf(vale,"%lf\n",&p2); //para mover el apuntador en el primer espa
io está el número de patrones alma
enadosfor(i=0;i<patron;i++) //re
orre patrones, filas en el ar
hivo patrones, para 
uando se lee el patrón deseado.for(n=0;n<N;n++) //re
orre neuronas, 
olumnas en el ar
hivo patrones{ fs
anf(vale,"%d\t",&prueba); //lee el patronvale_list[n℄=prueba; //alma
ena el patronIp[n℄=0; //ini
ializar ip}// vale_list[7℄=0; //Se utilizaron para las simula
iones 
on ruido.// vale_list[4℄=0;// vale_list[2℄=0;// vale_list[5℄=0;// vale_list[10℄=0;// vale_list[6℄=0;// vale_list[56℄=1;// vale_list[60℄=1;// vale_list[81℄=1;// printf("\n");fprintf(ent1,"%lf\n%lf\n",dt,tmax); //Se alma
ena el tiempo de simula
ión y en intervalo de tiempo.for(t=0;t<tmax;t+=dt) //Re
orre el tiempo{ fprintf(ent,"%lf\t",t); //es
ribe el tiempofor(i=0;i<N;i++) //re
orre las neuronas, 
olumnas{ if(vale_list[i℄==1) //si la neurona es a
tivaIp[i℄=gsyn*alpha(t)*(Va-Vsyn); //se tiene 
orriente sinapti
aelse Ip[i℄==0; //si está apagada no hay 
orriente sinapti
afprintf(ent,"%lf\t",Is+Ip[i℄); //se alma
ena la 
orriente, is=0fprintf(ent1,"%lf\t",Is+Ip[i℄);}fprintf(ent1,"\n");fprintf(ent,"\n");}f
lose(ent);f
lose(ent1);f
lose(vale);}void hh100n()Esta fun
ión simula la re
upera
ión del patrón. Re
ibe el número de patronesalma
enados en la red. El voltaje en la membrana de las 100 neuronas sealma
ena en un ar
hivo �out�./**************************************librerías***************************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 117#in
lude <stdlib.h>/*****************************************CONSTANTES****************************************/#define C 1 //e-6#define gna 120 //e-3#define gk 36 //e-3#define gl 0.3 //e-3#define Vna 50 //e-3#define Vk -77 //e-3#define Vl -54.5 //e-3#define td 10#define tao 2#define Cjk 40#define N 100#define GEXC 0.3#define GINH 0.24#define PMAX 100#define Va 30#define V
 -50#define MAXMAX 50/**********************************************FUNCIONES**********************************************/double alfa( double );double der( double , double , double );double derv( double , double , double , double , double );int bus
ar_maximos(double *,double *,double , double *, double *, double*,double);void hh(double *,double ,double *,double *, double *,double);double 
orriente(double ,double [N℄[MAXMAX℄,short int [N℄,int [N℄,int );void 
al
ular_gex
(short int [N℄[N℄,double p);void es
ribir_maximos(int [N℄,double [N℄[MAXMAX℄);/****************************************************HH100N 
on ayuda de otras fun
iones, 
orre la simula
ión de la red, es
ribe en el ar
hivo "out" los voltajes de las N neuronas.re
ibe el número de patrones alma
enados en la red.******************************************************/void hh100n(double p){ double V[N℄,Vant[N℄,t,dt,tmax,to[N℄[MAXMAX℄,I,Iint[N℄,m[N℄,n[N℄,h[N℄;int i=0,j=0,maximos[N℄;short int Gex
[N℄[N℄,zita[N℄;
har ar
hivo[10℄="in",ar
hivo2[10℄="out";FILE *volt,*entrada,*
orr;volt=fopen(ar
hivo2,"w"); //se alma
ena el voltaje en las N neuronasentrada=fopen(ar
hivo,"r"); //aqui están las entradas de las N neuronas(ver e100n.
)
orr=fopen("
orriente","w"); //se alma
enan las 
orrientes de a
ople
al
ular_gex
(Gex
,p); //Se 
al
ula la matris de pesos//ini
ializa
ion de variablesfor(i=0;i<N;i++){ to[i℄[0℄=0;Iint[i℄=0;V[i℄=-65.025499;Vant[i℄=-65.025499;ñ[i℄=0.317286;m[i℄=0.052774;h[i℄=0.597012;maximos[i℄=0; //
uenta el número de máximos de la neurona i}//ini
ializar máximosfor(i=0;i<N;i++)for(j=0;j<MAXMAX;j++)to[i℄[j℄=0; //to[i℄[j℄ es el tiempo del j-avo máximo de la neurona ifs
anf(entrada,"%lf",&dt);fs
anf(entrada,"%lf",&tmax);



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 118//simula
ionfor(t=0;t<tmax;t+=dt){ fprintf(volt,"\n%lf",t); //se lee el tiempofprintf(
orr,"%lf",t);for(j=0;j<N;j++) //para 
ada neurona{ fs
anf(entrada,"%lf\t",&I); //lee la 
orriente de entrada externaIint[j℄=
orriente(t,to,Gex
[j℄,maximos,j); //se 
al
ula la 
orriente de a
oplefprintf(
orr,"\t%lf",Iint[j℄); //se alma
ena la 
orriente de a
ople/* dentro de bus
ar_maximos se 
orre el metodo de Runge- Kutta y retorna un uno si se llego a un máximo, */if(bus
ar_maximos(&Vant[j℄,&V[j℄,I+Iint[j℄,&n[j℄,&m[j℄,&h[j℄,dt)) //si existe un máximo{ to[j℄[maximos[j℄℄=t; //es
ribo el tiempo en que se obtuvo el máximo para la neuronaj maximos[j℄++; //in
remento el número de máximos de la neurona j}fprintf(volt,"\t%lf",V[j℄); //Se es
ribe en volt el voltaje de la membrana para la neurona jfs
anf(entrada,"\n",&I); //Se lee la entrada para la siguiente neurona}fprintf(
orr,"\n");}es
ribir_maximos(maximos,to); //se es
riben los tiempos en que se obtuvieron máximosf
lose(volt);f
lose(entrada);f
lose(
orr);;}Alma
ena
ión de patrones utilizando la regla de aprendizaje dada porla e
. 7.13.Está fun
ión 
al
ula los pesos sinápti
os de la red utilizando una de las reglasde Willshaw, la matris/**********************************************************************************************************Cal
ula la matris de pesos sinapti
os, a partir de los patrones que se van a alma
enar.****************************************************************************************************/void 
al
ular_gex
(short int Gex
[N℄[N℄, /*matris de pesos sinapti
os*/double p /* número de patrones aprehendidos*/){ int zita[N℄[PMAX℄;int j,k,u;double suma,p2;FILE *pat;pat=fopen("patrones","r"); //aqui están los patronesfs
anf(pat,"%lf\n",&p2); //
uantos patrones hay en la matris/* Se leen solo el número de patrones que se desean alma
enar y se es
riben en zita*/for(u=0;u<p;u++)for(j=0;j<N;j++)fs
anf(pat,"%d",&zita[j℄[u℄);/* Cal
ulo de pesos sinapti
os, 
on la regla es
rita en el do
umento*/for(j=0;j<N;j++) //es una matris de N x N{ for(k=0;k<N;k++){ suma=0;for(u=0;u<p;u++)suma+=zita[j℄[u℄*zita[k℄[u℄;if(suma>0)Gex
[j℄[k℄=1;else Gex
[j℄[k℄=0;}}f
lose(pat);}



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 119Alma
ena patrones utilizando la regla de aprendizaje (e
.7.14)/**********************************************************************************************************Cal
ula la matris de pesos sinapti
os, a partir de los patrones que se van a alma
enar.****************************************************************************************************/void 
al
ular_gex
2(short int Gex
[N℄[N℄, /*matris de pesos sinapti
os*/double p /* número de patrones aprehendidos*/){ int zita[N℄[PMAX℄;int j,k,u;double suma,p2;FILE *pat;pat=fopen("patrones","r"); //aqui están los patronesfs
anf(pat,"%lf\n",&p2); //
uantos patrones hay en la matris/* Se leen solo el número de patrones que se desean alma
enar y se es
riben en zita*/for(u=0;u<p;u++)for(j=0;j<N;j++)fs
anf(pat,"%d",&zita[j℄[u℄);/* Cal
ulo de pesos sinapti
os, 
on la regla es
rita en el do
umento*/for(j=0;j<N;j++) //es una matris de N x N{ for(k=0;k<N;k++){ suma=0;for(u=0;u<p;u++)suma+=zita[j℄[u℄*zita[k℄[u℄;/* if(suma>0)Gex
[j℄[k℄=1;else Gex
[j℄[k℄=0;*/Gex
[j℄[k℄=suma;}}f
lose(pat);}Cal
ulo de 
orriente de intera

ión.Cal
ula la 
orriente de a
ople que entra en una neurona j, debido al aporte detodas las otras neuronas./*************************************************************************************************Corriente 
al
ula la 
orriente de a
ople que le entra a la neurona j, es una superposi
ion del aporte sinapti
o de todas las otrasneuronas.*******************************************************************************************************/double 
orriente(double t,double to[N℄[MAXMAX℄,short int Gex
 [N℄,int maximos [N℄,int j){ int k,m;double I=0,I2,G;/*se re
orren los pi
os de voltajes (máximos) de todas las neuronas, para determinar la 
orriente de a
ople*/for(k=0;k<N;k++){ for(m=0;m<maximos[k℄;m++)if(k!=j){ if(Gex
[k℄) //si el pro
eso es ex
itatorio.( si hay 
onexion 
on la neurona k)G=0.06;else G=-0.24; //Si es inhibitorio (no hay 
onexion entre j y k)///
ontribu
ion de la neurona k, 
ada pi
o (maximo m) genera un pi
o de 
orriente en to[k℄[m℄ 
on un tiempo de retraso td,I2=G*(Va-V
)*alfa(t-td-to[k℄[m℄);I+=I2;}}



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 120if(I>0)return I;else return 0;}Es
ribir máximosEsta fun
ión es
ribe los máximos del ve
tor to[i℄[n℄ en un ar
hivo �maximos�.En el ve
tor to[i℄[n℄ se tienen el n-esimo tiempo de disparo de la neurona i./********************************************************************************************************En es
ribir_máximos se es
riben los máximos de las N neuronas en un ar
hivo "maximos", 
ada 
olumna es una neurona y 
ada filaes un tiempo en que o
urrio un máximo, la primera fila es
ribe el número de máximos para 
ada neurona, Re
ibe el ve
tor 
on el númerode máximos de 
ada neurona, y la matris 
on los tiempos en que se obtuvieron esos máximos.***********************************************************************************************************/void es
ribir_maximos(int maximos[N℄,double to[N℄[MAXMAX℄){ FILE *max;int j,m,maximo=0;max=fopen("maximos","w");for(j=0;j<N;j++){ fprintf(max,"%d\t",maximos[j℄);if(maximos[j℄>maximo)maximo=maximos[j℄;}fprintf(max,"\n");for(m=0;m<maximo;m++){ for(j=0;j<N;j++)fprintf(max,"%lf\t",to[j℄[m℄);fprintf(max,"\n");}f
lose(max);}
al
ula la variable m(t).Esta fun
ión evalua la re
upera
ión del patrón p. y devuelve el valor de lavariable m(t)./*****************************librerías****************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>/*****************************parámetros***************************/#define N 100#define MAXMAX 150#define hp 2.45#define td 10#define tr 2.54/**************************************DEFINICION DE FUNCIONES**************************************/double emedete(int [N℄,int [N℄,double [N℄[MAXMAX℄,double);void leer_patrones(int [N℄,int);void leer_maximos(int [N℄,double [N℄[MAXMAX℄);



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 121double mdt(int, double,double);/******************************************************************************************************mdt re
ibe el patrón que se desea analizar el tiempo de simula
ión y el número de patrones alma
enados en la red. 
al
ula lavariable eme, y neta, para saber si fue una re
upera
ión exitosa, neta muestra la evolu
ion de la re
upera
ión del patrón en el tiempo*************************************************************************************************************/double mdt(int p,double tmax,double patrones){ int zita[N℄;int maximos[N℄;double to[N℄[MAXMAX℄;leer_maximos(maximos,to);leer_patrones(zita,p);return emedete(zita,maximos,to,tmax);}leer patronesEsta fun
ión re
ibe el número de patrón que se desea re
uperar, lo lee del ar
hivo�patrones� y lo es
ribe en el apuntador vale_list[℄./********************************************************************************************leer_patrones re
ibe el número patrón que se desea probar y lo lee del ar
hivo "patrones", lo es
ribe en vale_list[℄********************************************************************************************/void leer_patrones(int vale_list[N℄,int patron /*patrón a probar*/){ FILE* pattern;int i,n;double p2;pattern=fopen("patrones","r");fs
anf(pattern,"%lf",&p2);for(i=0;i<patron;i++)for(n=0;n<N;n++)fs
anf(pattern,"%d\t",&vale_list[n℄);f
lose(pattern);}leer máximosEsta fun
ión lee los máximos que están es
ritos en el ar
hivo �maximos� y losalma
ena en el ve
tor to[℄[℄./*********************************************************************************************leer_maximos lee los tiempos en que o
urrieron los pi
os de las N neuronas, estos están es
ritos en el ar
hivo "maximos", máximosalma
ena el número de máximos y to[j℄[n℄ tiene el n-abo máximo de la neurona j.**********************************************************************************************/void leer_maximos(int maximos[N℄,double to[N℄[MAXMAX℄){ FILE *max;int j,m,maximo=1;max=fopen("maximos","r");for(j=0;j<N;j++){ fs
anf(max,"%d\t",&maximos[j℄);if(maximos[j℄>maximo)maximo=maximos[j℄;}fs
anf(max,"\n");for(m=0;m<=maximo;m++){ for(j=0;j<N;j++)fs
anf(max,"%lf\t",&to[j℄[m℄);fs
anf(max,"\n");



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 122}f
lose(max);}Evalua la re
upera
ión de los patronesCal
ula la variable m(t) para evaluar que tan buena fue la re
upera
ión delpatrón./*******************************************************************************************emedete 
al
ula m(t), mira si la re
upera
ión fue exitosa. 
ada tr + td =12.54 mseg +- 2.45 mseg mira 
uales neuronas tuvieronun máximo, estas son las exitosas.*********************************************************************************************/double emedete(int zita[N℄,int maximos[N℄,double to[N℄[MAXMAX℄,double tmax){ double T[MAXMAX℄,eme,dif,m2,m3;int t,idiota,n,num;FILE *ar
hivo,*neta;ar
hivo=fopen("eme","w");ñeta=fopen("neta","w");//
al
ulo los periodosT[0℄=2;// printf("\nCual es tmax?\n");// s
anf("%lf",&tmax);for(t=1;T[t℄<tmax;t++)T[t℄=T[t-1℄+td+tr; //T[t℄ tiene los tiempos en que debe haber máximosfor(t=0;T[t℄<tmax;t++){ eme=0;for(n=0;n<N;n++){ idiota=0; //
ontador para emefor(num=0;num<=maximos[n℄;num++) //re
orre los máximos{ dif=fabs(to[n℄[num℄-T[t℄); // es la diferen
ia entre el máximo ideal y el obtenidoif(dif<=hp&&to[n℄[num℄!=0) // si la diferen
ia es menor que 2.45 y el máximo no es 
ero.{ idiota+=1;fprintf(neta,"%.1lf\t%d\n",T[t℄,n+1); //se es
ribe neta}}//
al
ulo de eme (ver do
umento)m2=(2*zita[n℄-1);m3=(2*idiota-1);eme+=m2*m3;}fprintf(ar
hivo,"%lf\t%lf\n",T[t℄,eme); //se es
ribe eme}f
lose(ar
hivo);f
lose(neta);return eme;}Programa Prin
ipalEste programa es la integra
ión de todos los programas, genera patrones, al-ma
ena patrones, e intenta re
uperar un patrón, además mira que tan exitosaestuvo la re
upera
ión./*********************************librerías*********************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#in
lude <stdlib.h>



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 123/*********************************FUNCIONES REQUERIDAS***********************************/extern float ran2(long*); //NUMERICAL RECIPESextern float ran1(long*);extern patron(double,double,long);extern e100n(int,double,double );extern hh100n(double );extern double mdt(int ,double,double);extern anadir_patrones(int,double,long);extern generar_semilla(long*);/*********************************************************************************************************************PROGRAMA PRINCIPALsimula
ión 
ompleta, re
ibe el número de patrones que se van a alma
enar, el número de neuronas a
tivas que se van a tener, elpatrón que se desea re
uperar y el tiempo de simula
ión, El programa 
orre la simula
ión, es de
ir alma
ena los patrones en la red,y trata de re
uperar un patrón, el resultado de la re
upera
ión está en los ar
hivos "neta" y "eme"*********************************************************************************************************************/main(){ int p=0,m,P;double eme=0,TMAX;long semilla;printf("\n\nES
riba número de patrones?\n");s
anf("%d",&p);printf("\nEs
rima m? (neuronas a
tivas) \n");s
anf("%d",&m);printf("\nQue patrón desea simular?\n");s
anf("%d",&P);printf("\nCuanto tiempo de simula
ion(mseg)?\n");s
anf("%lf",&TMAX);printf("\n");e100n(P,TMAX+50,p); //
al
ula la entrada para re
uperar el patrón Phh100n(p); //simula la entrada arribaeme=mdt(P,TMAX,p); //
al
ula los resultados de la simula
ionprintf("\t\t\teme %.0lf\n",eme);}Optimizar MEs una busqueda binaria para en
ontrar el máximo número de patrones que sepueden alma
enar en una red de N neuronas para patrones generados 
on Mneuronas a
tivas./***************************************************************************************Por medio de una busqueda binaria se optimiza el número de patrones que se pueden alma
enar, para 
ierto número de neuronas a
tivasM por patrón,*********************************************************************************************//************************************************************librerías************************************************************/#in
lude <stdio.h>#in
lude <math.h>#in
lude <stdlib.h>/************************************************parámetros************************************************/



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 124#define P 1#define TMAX 500#define N 100/***********************************************FUNCIONES REQUERIDAS*************************************************/extern float ran2(long*);extern float ran1(long*);extern patron(double,double,long);extern e100n(int,double,double );extern hh100n(double );extern double mdt(int ,double,double);extern anadir_patrones(int,double,long);extern generar_semilla(long*);/*****************************************************************PROGRAMA PRINCIPAL******************************************************************/main(){ int p=0,pnuevo,abajo,arriba,mitad,dif,m,i;FILE *popeye,*hkp;double eme=0;long semilla;// popeye=fopen("estable","a"); //es
ribe los resultados de la re
upera
ión de los patrones.// hkp=fopen("ar
hivo","a"); //Se es
ribe el número de neuronas a
tivas 
ontra el máximo número de patrones que se puedenalma
enar arriba=N; //limites de la busquedaabajo=0;dif=arriba-abajo; //se utiliza para la busqueda binariagenerar_semilla(&semilla);// s
anf("%d",&m);for(m=6;m<=25;m+=1) //para 
ada uno de estos emes se bus
a el optimo de patrones{ popeye=fopen("estable","a"); //es
ribe los resultados de la re
upera
ión de los patrones.hkp=fopen("ar
hivo","a"); //Se es
ribe el número de neuronas a
tivas 
ontra el máximo número de patrones quese pueden alma
enar generar_semilla(&semilla);arriba=N;abajo=0;dif=arriba-abajo;mitad=dif/2;p=mitad;pnuevo=mitad;patron(N,m,semilla); //
rea el ar
hivo 
on N patrones (son sufi
ientes) 
on m neuronas prendidaswhile(dif>=5) //mientras la busqueda se a
er
a{ fprintf(hkp,"m=%d p=%d\t",m,pnuevo);printf("\tM= %d\tp= %d\t",m,pnuevo);e100n(P,TMAX+50,pnuevo); //se 
rea un ar
hivo 
on las entradashh100n(pnuevo); //se 
orre la simula
ioneme=mdt(P,TMAX,pnuevo); //se analiza el resultado de la simula
ionfprintf(hkp,"\t\t\t%.0lf\n",eme); //eme di
e que tan exa
to se re
upero el patronprintf("%lf\n",eme);if(eme!=N)arriba=mitad; //busqueda binariaelse abajo=mitad;dif=arriba-abajo;mitad=(arriba+abajo)/2;pnuevo=mitad;}/***** Cuando la busqueda ya está lo sufi
ientemente 
er
a se 
omienza a aumentar uno a uno el número de patrones memorizados******/ eme=N;pnuevo=abajo;while(eme==N) //mientras se re
uperen perfe
tamente{ fprintf(hkp,"m=%d p=%d\t",m,pnuevo);printf("\tM= %d\t p= %d\t",m,pnuevo);e100n(P,TMAX+50,pnuevo); //es
ribe entradashh100n(pnuevo); //
orre simula
ion



APÉNDICE A. PROGRAMAS C. 125eme=mdt(P,TMAX,pnuevo); //analiza la re
upera
iónfprintf(hkp,"\t\t\t%.0lf\n",eme);printf("eme= %lf\n",eme);pnuevo++; //aumenta el número de patrones}fprintf(popeye,"%d\t%d\n",m,pnuevo-2);f
lose(hkp);f
lose(popeye);}}
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