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Résune

La technique introduite par Hodgkin et Huxley en 1952,
appeke technique de voltage—clamp, permet d’extraire
les paramtres du moéle des canaux ioniques d’'un neu-
rone. Meme si cette technique est$r largement uti-
lisee par les neurophysiologistes, elleeggnte de nom-
breux inconenients. Nous proposons ici unetthode al-
ternativea I'aide de netaheuristiques (recuit sin@ylalgo-
rithmes @gnrétiques et algorithmaévolution differentielle).
Ces nethodes s’affranchissent des approximations de la
méthode originelle et ont 'avantage d’estimer tous les pa-
rametres d’un néme canal ionique avec une seule éme
fonction de c@it. Pour comparer les défentes rathodes,
nous les appliquons sur des mesures provenant d'un cir-
cuit integre analogique neuromietique. Ce dernier, de par
son fonctionnement analogiquegpente un comportement
bruité, a I'instar d’un systme biologique. Cela nous per-
met de valider I'efficac# de notre rathode sur des doées
experimentales.

Mots-clefs
Modele de neurones, Hodgkin—Huxley, optimisation,
métaheuristiques, circuits iges (Cl) neuromiratiques.

1 Introduction

La technique du voltage-clamp, introduite par Hodg-
kin et Huxley en 1952, demeure la technique la plus
utilisée pour estimer les paraétnes du modle des ca-
naux ioniques d'un neurone. Cependant, cetéethmde
présente des incolwients les aux diferentes approxima-
tions qu’elle recessite. Il est notamment difficile d’estimer
avec pecision les constantes de temps du &ledjui ap-
paraissent dans déguations du troisime et du quatéime
ordre, ainsi que les parafres du canal sodique. Ce ca-
nal pesente un terme dit d’activation et un terme d’inac-
tivation fortement épendants I'un de l'autre ; ce qui peut
rendre impossible I'estimation iggendante de leurs pa-
rametres respectifs. Une estimation simularserait plus
adapée. Du fait du comportement fortement nonélitire
des équations, les @thodes “classiques” d'optimisation

telles que la descente de gradient sont souvent inefficaces.
Nous proposons dans cette publication unethude al-
ternative d’optimisatiora I'aide de nétaheuristiques. En
plus de s’affranchir des approximations de la technique
du voltage—clamp, elles permettent d’estimer conjointe-
ment tous les para@tres d’'un néme canal ionique en
recherchant le minimum d'une fonction @oclassique-
ment cfinie comme Il'erreur entre une grandeur obser-
vable (tension de membrane, courants ioniques) et sa valeur
théorique calce avec le jeu de paraiires.

Les nmetaheuristiques consisteatfaire évoluer une
population d’individus vers un jeu de paratres qui
minimise une fonction falablement &finie. Parmi les
métaheuristiques, on distingue, entre autres, le recuit si-
mulé (que 'on @signe par son acronyme anglais, SA pour
Simulated Annealing), les algorithmegrgtiques (GA)
et les algorithmes évolution differentielle (DE). Korn-
green et al. ont&ja utilisé des algorithmeségétiques [1],

[2], technique qui sembleétessiter une grande puissance
calculatoire, et le recuit sim@l[2], [3] pour construire
des moeles logiciels multi-compartimentaux de 19 pa-
rametres ou de type Hodgkin—Huxley (HH),partir d’en-
registrements biologiques de la tension de membrane
ou des diferents courants ioniques. Leséthodes sont
testées avec diffrentes fonctions de @bqui s’expriment
géréralement en fonction de la tension de membrane ou de
la frequence dmission des potentiels d’action du neurone.
Néanmoins, leéglage des parasires du SA et des GA est
peu commerdt dans la littrature sur le sujet.

Concernant I'estimation de paratnes du moéle HH
a partir d'enregistrements biologiques, des travaux éjit d
été reali€s. J.L. Madden et al. utilisent lagthode “classi-
que” de Levenberg—Marquardtpartir de la Toolbox Mat-
lab [4] ou font appek une minimisation du type descente
de gradient [5]. Cependant, ce€thodes, qui ne font pas
partie des rataheuristiques, peuvent fournir des estima-
tions correspondarit des extrema locaux de la fonction de
colt.

Contrairement aux travawégh effecties dans le do-
maine, les rethodes que nous utilisons permettent d’esti-
mer simulta@ment tous les parastres d’un canal ionique



sans effectuer les approximations habituelles du voltage—
clamp. Nous proposons ici, en plus des GA et du SA, une
méthodea évolution differentielle (DE) [6] pour extraire,
canal par canal, les 15 paratres du moéle HH calcués

sur des donees exprimentales. Cette @thode du DE est
utilisée pour la prendire fois dans le contexte de I'estima-
tion des paramtres de moeles neuronaux. Notrequipe
ayant @ja réali® un circuit analogique neurométique

[7] fonctionnant en temp<eel biologique suivant le forma-
lisme HH, nous avons choisi d'utiliser les daes fournies

par celui-ci. Les courants ioniques et tensions de membrane
sont facilement accessibles en sorties du circuit, et leemod
de conception analogiquegsente I'avantage de fournir un
comportement noné&erministe (@ au bruitélectronique

et a la dispersion technologique). L'incertitude sur le cal-
cul du moakle par le Cl justifie I'estimation des paraires
exacts calcuis par notre sydme (voir section 2). L'en-
semble nous permet de valider I'efficacite notre rathode

sur des don@es similaires aux mesures éxjnentales en
voltage-clamp.

Nous pésentons tout d'abord le mela et le systme
utilisé pour la simulation analogique. Dans une deme
partie, nous dcrivons les trois techniques d’optimisation
employées pour estimer les paratres du moédle. En-
fin, la troiseme partie est cons@&a la comparaison des
résultats obtenus avec le€thodes teges successivement
sur le canal potassique et le canal sodique.

2 Modele et systme

Le mockle HH établit une analogie entre la biolo-
gie et l'électronique. Ainsi, la membrane est assgail
a un condensateur de capécifmem les flux d’ions
repiesentent les intengi$ et varient en fonction de la va-
leur des conductances. Les relations entre ceérdiites
guantiés sont écrites par Equation suivante (1) :

deem

OmemW

= IK+ING,+IfuiIe (1)
ou V,,.em désigne le potentiel de membraidg,,.,, la capa-
cité de membrane €, Na, fuite le potassium, le sodium
et la fuite pour chaque grandeur corésik.

I; i=K Na,fuite, dONré par leséquations (2), (3) et
(4), est le courant ionique.

IK = gKn4(Vmem7 EK) (2)
INa, - gNam:sh(‘/mem - ENa) (3)
Ifuile - gfuite(Vmem - Efuite) (4)

ol g;, i= Kk, Na,ue d€SIgNe la valeur de la conductance maxi-
male du canalE; ;—x naue €St le potentiel dquilibre
specifique de I'ion considré.

Par ailleurs, est le terme d’activation du canal po-
tassique alors que: et h sont respectivement les termes
d’activation et d’'inactivation caragtisant la perr@abilitt

du canal sodiquem, n et h satisfont a I'équation
différentielle :

dx
Ty —
dt

Lorsque le tempstend vers I'infini, la variable: converge
Versz..,, sigmdde cefinie comme suit V4 reptesente le
déecalage de la signige ;.. une constante de temps. On dis-
pose d'uneequation similaire pour le terme d’inactivation
h, a I'exception pés que(V,em, — Varse, ) €St de signe op-
pose (+).
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Etant doniés (1)—(6), il s'agit d’estimer les 15 pa-
ramétres contenus dans les vecteMiS— k- N, fuite -

XK - [gK Tn EK ‘/offsetn ‘/penten]; Xfuwte = [gfuite Efuile]a

XNG. = [gNa Tm Th ENa ‘/offsevrm ‘/offselh, ‘/;)emem ‘/pequ]'

Le circuit inttgre Pamina congu par notré&quipe si-
mule en tempséel I'activité électrique d’'un neurone selon
le formalisme d’Hodgkin—Huxley. Pour effectuer les simu-
lations analogiques, nous avonsveélopg un systme re-
liant les CI dePamina a un ordinateur [7]. Nous enregis-
trons individuellement lagponse de chaque canal ionigue
des sauts successifs de la valeur de la tension de membrane
(attaques eichelons). L'extraction des paratres du cir-
cuit est effectée sur un neurone de type “fast—spiking”
(FS) avec canaux potassique, sodique et de fuite.

3 Méthodes d’'optimisation utilisees

L'estimation des paragtres peuétre gali€e en plu-
sieursétapes, canal par canal. Ainsiédjuation affine (4)
relative au courant de fuite ne fait pas intervenir de terme
d'(in)activation; gsuite €t Eryire peuvent doncétre es-
timés par egression ligaire. Celle des paratres des
canaux potassique et sodique requiert déshimdes plus
complexes du fait du comportement fortement nogédine
deséquations. Pour cette raison, nous proposons d'utiliser
des n&taheuristiques. Il s’agit de techniques d’optimisation
inspirées par des sy&mnes naturels issus de lg&tallurgie
(cas du SA), de la biologie degolution (GA), ou encore
de I'éthologie (algorithmes de colonies de fourmis ou opti-
misation par essaims particulaires non aléeriti).

La figure 1 ésume le fonctionnement du syste
d’estimation des paradtres. Nous enregistrons durant 50
ms (temps &el biologique, avec un paséathantillonnage
At = 0.01ms) les courants,l.., independamment
pour chaque canal ionique &gr stimulation par des
échelons de tension de difentes valeurs. En pariié,
nous discetisons (approximation desdvées partielles)
les équations du magle HH avec les paragtres estiras
pour obtenitl;,g;.ie;. NOus en éduisons la nouvelle valeur
de la fonction de dit et un nouveau jeu de paratres.



Simulation analogique
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FIG. 1. Screma du systme d’estimation des parangtres.

La fonction que nous cherchorsminimiser est la
méme pour tous les canaux ioniques et s’exprime ainsi :

Fco\]t = Z Z(loﬁ X (Ii,elec(ta S“m) - ]i,logiciel(t7 5""‘)))2 (7)

stim

ou i = K,Na, t désigne le temps et stim correspond
aux differentes valeurs du signal de stimulation imgos
On peut remarquer qu'un facteli®® a éte introduit pour
pallier les limitations nur@riques. Linitialisation des pa-
rametresa estimer est faite par tiragecatoire uniforme.

Recuit simulé (SA) : le recuit simuké consistea faire
évoluer un individu par palier. Apsévolution, on accepte
cet individu systmatiquement s'il minimise la fonction
de cdit. Si au contraire, la valeur d&, augmente, pour
éviter de s’orienter vers des minima locaux, on accepte
lindividu avec une probabilé exp(—D[F];/T;) ou

T, = fact x T;,;; est la tempratured I'instantt, fact< 1

est le facteur de &troissance de la teramture,T},;; la
temperature initiale eD[F); = Foo(X:) — Fr( Xi—1)-

Algorithmes génétiques (GA) : a la difference du SA,
les GA et les DE consistent en ugeolution globale de la
population. Les algorithmesgetiques font partie, comme
les algorithmes évolution differentielle, des algorithmes
ditsévolutionnaires. Ces derniers, s’inspirant @évtlution
desétres vivants, viserd faireémerger des solutions plus
adapéesa leur environnement, c’estdire au proléme
d’optimisation.

Ainsi, les algorithmes @rétiques sont @rives de la
géretique et de Bvolution naturelle. Il s’agit de rechercher
le ou les extrema d’une fonction en faisantoluer une
population par croisements, mutations éfestion. Le
meilleur candidat est consérd’une i€rationa la suivante
et reproduit en autorisant des mutations.

SA GA DE
Niter,palier =100 Niter = 300 Niter = 300
Tinit = 103 Nina = 300 NP =300
Parangtres | Tp;, = 1079 Nrenouv=1/4 | F=0,5
fact=1-10"° pm =0,1 CR=0,9
pc=0,7

TAB. 1. Paramétres des algorithmes.SA : Niier_patier désigne
le nombre d'ierations par palier de teramture, T;,;; et Ty, les
temperatures initiale et finalefact le facteur de dcroissance de la
temperature. GA :Nj., repesente le nombre détations, N;,q4 le
nombre d’individus,Nyenouv la quantié renouvede,pm et pc les pro-
babilites de mutation et croisement. DE : les notations sont cellésoets
par R. Storn dans [6].

Algorithmes a évolution différentielle (DE) : les al-
gorithmesa évolution differentielle s’inspirent des GA,
mais I'évolution de la population repose sur une approche
geonetrique. A chaque @érationk, il s'agit de “trans-
later” un individu X' par la difference ponérée entre
deux autresX,;* et X;* (équation 8) ou par la diérence
ponceree entre cet individu et celui qui fournit le minimum,
X™ puis par la diference ponéree entre deux individus
choisis akatoirementéquation 9). Des croisements entre la
population d’origine et la population &g sont, de plus,
envisageables. Enfin, unélsction par tournoi est mée
entre la population d’'origine et la populatioesultante.

Xjpi1 =X+ F(X? — X7?) (®)
X k41 désigne le vecteuf a la k+jeme
une constante.

gérération et F

Kjwr = Xt + F(X = XG0 + (X2 = X0°) (9)

4 Resultats—Discussion

La comparaison entre les algorithmegcdts ci-
dessus et progranm#s sous le logiciel Matlab s’appuie
sur I'eévolution et la valeur finale de I'erreur relative :
Fo/ (3 > n(10% X I et sm))?). A des fins de vali-
dation de la réthode, on donné&galement les courbes
de courants obtenues eéqmentalement et logiciellement
(implémentation sous Matlab).

4.1 Comparaison des rathodes d’estimation
sur le canal potassique

Nous impEmentons un algorithmea évolution
différentielle (DE), nous le comparons au recuit sienul
(SA) eta un algorithme grétique (GA) pour I'estimation
des paramtres du potassium.

Les paramtres des algorithmes utiéis sont
récapitués dans le tableau TAB.1. Les valeurs egts
des pararatres du canal potassique apparaissent au tableau
TAB. 2, la valeur finale f,,:, de la fonction de dt et la
durée des simulations sont repees dans le tableau TAB.3.



Circuit SA GA DE
gk (S) 1,11.10— % 1,69.10—° 1,33.10°° 1,66.10°
T (8) 2,1.10—3 4,10.10—3 3,64.1073 3,96.103
Ek (V) —4.49.1071 —4,49.101 —6,58.10" 1 —4,46.101
Vostfset (V) —1,84.10" 1 —1,73.10~1 —2,18.10~ 1 —1,53.10" 1
Vpente (V) 3,82.10~2 5,18.10 2 9,04.10~2 4,11.1072

TAB. 2. Paramétres estinés du canal potassique.

SA GA DE
Erreur finale | 6,72.10~% | 2,022.10~3 | 1,42.10~ %
Durée 6j et 6h 1h52min 57min

TAB. 3. Comparaison : erreur finale et durée de I'estimation.

Recuit simulé : les paramdtres extraita I'aide du SA ont
et “réinjeces” dans legquations de HH pour simulation
sur Matlab. La valeur finale de la fonction deltcest
quatre fois plu€levee qu'avec la rathode du DE.

Algorithme génétique : dans la mesuretola valeur finale
de la fonction de ciit est une dcade pluglevee que pour
les deux autres éthodes prop@&es, on ne fournit pas
les courbes de courants recueillis sur la puce et €mul
logiciellementa partir des valeurs des paratres extraites.
Les courbes ne sont pas supegEs pour toutes les
valeurs de stimulation, ce qui indique que les paraBs
estimés ne sont pas ceux calésl effectivement par la
puce. Notre im@mentation du GA n’est donc pas ad=gpt
a ce probdme.

Algorithmes a évolution différentielle : les ©sultats
présenés sont obtenus avec l'infahentation originale du
DE selon lequation (8), d’agrs [6]. La éponse du ca-
nal potassiqueglectronique et logicielle) appata la fi-
gure 2. Lévolution de I'erreur relativé chaque #&ration
est repesenke sur la figure & I'échelle logarithmigue en
abscisse. On observe que les courbes#asont presque
superposges pour chaque courant de stimulation. &ger
décalage qui subsiste durant lgspremieres millisecondes
est di aux céfauts du CI [7].

On peut donc constater que le DE est la technique
permettant de s’approcher au mieux des courbes de cou-
rants obtenues avec le cicuit ; émtoignent les valeurs de
la fonction de c@t optimale pour chaque @hode d’opti-
misation teste. On aégalement remar@uque la conver-
genceétait plus rapide avec le DE qu'avec les deux autres
méthodes. De plus, les performances de cet algorithme res-
tent identiques avec un pasédhantillonnage de00 us,
c’esta-dire avec 10 fois moins de daoees que dans les
mesures @senges ici.

4.2 Estimation des parangtres du canal so-
dique avec le DE

On observa la figure 4 la géponse du canal sodique
en simulation logicielle eélectronique avec les paratnes
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FIG. 2. Réponse du canal potassique — kthode du DE.Ligne conti-
nue : Eponse du circuia differentes &ries de stimulations. Ligne poin-
tillée : eponse logicielle obtenue avec les pagties extraits.
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FIG. 3. Evolution de I'erreur relative — M &thode du DE.Evolution de
la valeur de I'erreur relative entre les mesures du courdigstimation.

estinés par la rethode du DE. La simulation&é effectiee
avec N, = NP = 400. Notons que le nombre de pa-
rametresa estimerétant plusélevé pour le canal sodique
gue pour le potassique, il eséeessaire d’augmenter le
nombre d'ierations pour observer une convergence. Cela
a donc une &percussion sur le temps effectif de calcul :
soit, ici, 6h50min.

5 Conclusion

Nous avons @sené une technique d’estimation des
parangtres de moéles de neuronesconductances de type
HH. Cette technique, alternativela nethode du voltage-
clamp, est appligee icia des neurones artificiels impléist
sur Cl, mais peuétre utili€e sur des cellules vivantes me-
surees en intra-cellulaire. Leésultats obtenus ici prouvent
la validité de la néthode, ainsi que les bonnes performances
de l'algorithme DE (rapidé& de convergence et robustesse
vis-a-vis du bruit et du pas dthantillonnage). Le sy&ine
dévelopg vaétre maintenant utilés pour I'extraction de
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FIG. 4. Réponse du canal sodique — Kthode du DE. Ligne conti-
nue : Eponse du circuia differentes &ries de stimulations. Ligne poin-
tillée : €ponse logicielle obtenue avec les pagtnes estirgs.

mockles de neurones plus complexes. Il selabase d'un
dispositif de eglage automatique de Cl neuron&tigues
servant de coeur de calcalun simulateur temp<sel de
réseaux de neurones corticaux .
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